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Resum 
L’estudi de la variabilitat del ritme cardíac (VRC o Heart Rate Variability, HRV), ofereix 
informació important sobre el funcionament del sistema cardiovascular. L’objectiu del 
present treball és el de, mitjançant l’aplicació de tècniques d’anàlisi no lineal, arribar a 
conèixer millor el comportament de la VRC, definint característiques que defineixin i 
classifiquin cada tipus de pacient a partir del corresponent senyal electrocardiogràfic, el 
qual s’obté fàcilment. A la vegada, s’estudia la capacitat d’aquests aspectes com a nou 
criteri de diferenciació que permeti als metges de poder classificar millor a priori els seus 
pacients, sabent si pertanyen a un grup d’alt o baix de risc de patir episodi isquèmic o 
mort sobtada, segons les característiques de la seva variabilitat del ritme cardíac. 
Amb aquesta finalitat, en aquest estudi s’han aplicat tres tècniques d’anàlisi de la dinàmica 
no lineal associada al ritme cardíac, que ja s’ha demostrat tenen un bon nivell de significació 
pel que fa a la capacitat de distingir pacients amb risc de mort sobtada, per a certes malalties 
cardíaques: 
1. regressió bi-logarítmica de la densitat espectral de potència (“power-law slope”, β); 
2. funció de fluctuació mitjana (“mean fluctuation function”, F(n)); 
3. anàlisi de fluctuacions sense tendències (“detrended fluctuation analysis”, DFA). 
En aquest projecte es cerquen aquests paràmetres sobre malalties amb les quals encara no 
s’ha assajat, a partir de senyals provenint de dues bases de dades (BD): BD Staff3, amb 
registres de curta durada de 50 pacients sotmesos a oclusió d’alguna de les artèries 
coronàries principals de més de tres minuts de duració; i BD de l’Institut Nacional de 
Cardiologia (“National Institute of Cardiology”, NIC) de Polònia, amb registres Holter de 24 
hores de malalts amb miocardiopatia hipertròfica. 
Mitjançant l’anàlisi estadístic de totes les dades obtingudes després de l’aplicació de cada 
tècnica sobre cada bases de dades, s’han obtingut importants conclusions pel que fa a la 
comprensió d’alguns aspectes de la VRC. Concretament, s’ha demostrat l’efecte que un 
episodi isquèmic provoca en la sèrie RR dels pacients: durant l’oclusió coronària, β pren 
significativament un valor més negatiu que el que el caracteritzava abans de la falta de rec 
sanguini, degut a l’obtsrucció d’alguna de les artèries coronàries principals. 
S’ha demostrat la capacitat de distingir entre subgrups de pacients, tant per a una base de 
dades com per a l’altra, segons diferents dels criteris estudiats en cada cas. Aquest fet indica 
l’existència d’un comportament diferent de la VRC depenent de les característiques de cada 
pacient. 
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1. Prefaci 
1.1. Motivació 
Les sobtades i inesperades morts d’origen cardíac ha esdevingut un dels problemes més 
importants en cardiologia clínica. Tot i els molts avenços en la comprensió del funcionament 
dels mecanismes que tenen lloc en esdeveniments d’aquest tipus, la capacitat de distingir 
pacients en risc de mort sobtada no ha assolit encara nivells satisfactoris.  
La variabilitat del ritme cardíac (HRV) s’ha convertit en una eina molt útil per a analitzar el 
ritme cardíac i les seves fluctuacions: el seu anàlisi es realitza a partir d’una sèrie donada pel 
ritme cardíac (el senyal RR) i que constitueix un senyal mostrejat no uniformement (veure 
figura 1.1). El seu comportament fortament irregular, complex i aparentment erràtic, ha 
motivats molts investigadors a aplicar anàlisis de sèries temporals sobre aquestes 
fluctuacions. 
 
 
 
 
 
 
Figura 1.1: sèrie temporal obtinguda en graficar els intervals seqüencials entre 
 el batec n i el batec n+1, denotat per RR(n). S’observa un tipus de variabilitat complexa. 
1.2. Marc del projecte 
La malaltia de les artèries coronàries es caracteritza per l’acumulació de dipòsits de greix 
(colesterol) a les cèl·lules que revesteixen la seva paret i, en conseqüència, obstrueixen el 
flux de sang [6]. És la principal causa d’isquèmia de miocardi. Els dipòsits de greix (ateromes 
o plaques) es formen gradualment, i es desenvolupen irregularment en els grans troncs de 
les dues artèries principals, que rodegen el cor i el proveeixen de sang. Quan els ateromes 
s’engrandeixen, alguns es trenquen i queden fragments lliures a la circulació sanguínia, o bé 
formen petits coàguls sanguinis sobre la seva superfície, que arriben a obstruir totalment la 
llum de l’artèria (necrosi). 
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Per a que el cor es contragui i bombegi la sang normalment, el múscul cardíac (miocardi) 
requereix una provisió contínua de sang rica en oxigen, que li proporcionen les artèries 
coronàries. Però quan l’obstrucció d’alguna d’elles va en augment es pot desenvolupar una 
isquèmia (subministrament de sang insuficient) d’una àrea del cor, i fins i tot causar lesions 
greus (necrosi o infart). En la figura 1.1.1 podem veure esquemàticament la lesió causada al 
cor degut a la falta de rec, quan s’ha obstruït una artèria coronària. 
Als països desenvolupats, les malalties cardiovasculars són la causa principal de mort entre 
les persones d’ambdós sexes, essent la malaltia de les artèries coronàries la causa més 
freqüent. En conseqüència, doncs, l’estudi de la variabilitat del ritme cardíac (VRC) ha 
presentat una importància creixent en les darreres dècades, i una de les direccions principals 
que està prenent aquesta investigació és la que s’aplica en el present projecte: la cerca de 
tècniques anomenades no invasives. Aquest concepte fa referència al fet que moltes proves 
diagnòstiques dutes a terme pels metges, sobre els pacients susceptibles de tenir una 
cardiopatia, han estat invasives: afecten, físicament, el pacient. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(C) 
(B) 
(A) 
Figura 1.1.1: (A) En un cor normal, les artèries coronàries són les que porten sang rica en oxigen a les 
cèl·lules musculars del cor; (B) Obstrucció d’una artèria coronària; (C) En un cor infartat, una part del cor 
deixa de rebre oxigen i les seves cèl·lules moren. [6] 
Una de les tècniques invasives més comuna és el cateterisme cardíac [7]. Aquesta tècnica 
es basa en la introducció d’un petit catèter (tub) en una artèria o una vena, generalment d’un 
braç o d’una cama, que es fa lliscar cap als vasos principals i les cavitats del cor. Els catèters 
s’introdueixen al cor tant per a fins diagnòstics com per a realitzar determinats tractaments; 
segons el tipus, pot mesurar pressions, observar l’interior dels vasos sanguinis, dilatar una 
vàlvula del cor o desobstruir una artèria. 
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A banda d’aquestes tècniques, doncs, en l’actualitat és molt important la cerca i l’anàlisi de 
les característiques de l’obstrucció de les artèries coronàries, obtingudes mitjançant 
tècniques no invasives, tal com l’electrocardiografia i la VRC, de la qual parteix l’estudi 
present. L’objectiu principal dels investigadors d’aquest camp és el de poder ajudar els 
metges a pronosticar millor una malaltia cardíaca, o simplement conèixer-ne l’estat, sense 
necessitat d’ ”envair”, físicament, el cos del pacient, i amb un cost molt menor.  
Al llarg del temps, l’anàlisi de la VRC s’ha dut a terme en tres direccions principals, [11]. 
Convencionalment, la VRC s’ha estudiat calculant índexs en el domini temporal, índexs 
basats en operacions estadístiques sobre els intervals RR, especialment la variança [1]. El 
valor absolut de la mitja de la variabilitat depèn de la llargada del període analitzat, essent la 
més comuna, utilitzada i coneguda la de 24h. Es troben, però, moltes limitacions en aquest 
tipus de tècniques d’anàlisi: per exemple, la sèrie RR d’un senyal electrocardiogràfic (ECG) 
corresponent a un individu sa pot ser molt diferent visualment del d’un individu amb malaltia 
cardiovascular, però alhora presentar mateixa mitjana i desviació estàndard. A més, 
aquestes tècniques són fortament sensibles a la presència de batecs ectòpics (valors aïllats 
massa alts o massa baixos del pic R del senyal ECG, detectats erròniament)[33]. 
Més endavant, es va introduir el concepte d’anàlisi espectral com a mètode d’estudi de la 
VRC, el qual consisteix en mesurar el contingut en freqüència d’un senyal. Nombrosos 
investigadors han dirigit les seves recerques en aquesta direcció [2]; el principal avantatge de 
l’estudi en el domini freqüencial sobre l’anterior domini temporal, és el fet de poder-se 
estudiar les oscil·lacions dels senyals a una freqüència determinada. Normalment, els 
investigadors divideixen el poder espectral dels senyals en bandes, i les estudien 
separadament. Tanmateix, presenta també alguns desavantatges, el més important dels 
quals és el fet de considerar, en el càlcul de la potència espectral, que el senyal en estudi és 
estacionari, i per tant pot conduir a resultats equivocats en aplicar-se a senyals que no ho 
són pas, com per exemple la sèrie RR, que és obtinguda sota variacions constants de les 
condicions ambientals. 
Finalment, la recerca en aquest sector ha conduït les investigacions cap a una tercera 
direcció: l’estudi de la dinàmica no lineal de la VRC [3]. Aquest mètode d’anàlisi difereix de 
les altres dues principals i més convencionals mesures del ritme cardíac, principalment, en 
què no s’estudia la magnitud de la variabilitat, sinó més aviat la qualitat del senyal. Algunes 
mesures no lineals del ritme cardíac han demostrat ser capaces de detectar alteracions els 
minuts precedents a la l’esdeveniment arrítmic, en general [18]. 
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1.3. Requeriments previs: el sistema cardiovascular 
L’objectiu d’aquest apartat és el de fer un anàlisi bàsic del sistema cardiovascular,  necessari 
per a “ments enginyeres”, desconeixedores de la major part del funcionament del cos humà, 
per a comprendre tant l’origen dels senyals estudiats com els objectius de l’anàlisi dut a 
terme en la memòria. 
El cor és un òrgan muscular situat al mig del tòrax que posseeix, tant al costat dret com a 
l’esquerre, una cavitat superior (aurícula), que rep la sang, i una cavitat inferior (ventricle), 
que l’expulsa. Juntament amb les artèries, arterioles, capil·lars, vènules i venes, forma 
part del sistema cardiovascular, la funció bàsica del qual és la de bombejar la sang per a 
conduir l’oxigen i altres substàncies nutritives cap als teixits, eliminar els productes 
residuals i transportar substàncies, com les hormones, des d’una part a una altra de 
l’organisme [7]. Qualsevol alteració del cor i dels vasos té interès no només per al trastorn 
en sí mateix que representa, sinó també per als problemes de regulació general que pot 
comportar degut a l’error en l’aportació de sang i oxigen als teixits. 
L’artèria coronària dreta i l’artèria coronària esquerra són les branques de l’artèria aorta 
(la més gran que surt del cor, i que ha d’enviar sang a tot el cos, excepte als pulmons) 
responsables del subministrament de sang.  L’esquerra, després d’un curs de 0,5 a 2 cm 
de llargada entre l’artèria pulmonar i l’aurícula esquerra, es bifurca en una branca 
descendent anterior, i una altra anomenada circumflexa. La dreta discorre entre l’artèria 
pulmonar i l’aurícula dreta. En la figura 1.3.1 podem observar la situació de les artèries 
coronàries dreta i esquerra, amb les dues ramificacions corresponents. 
Microscòpicament, existeixen nombroses “ramificacions” en les diverses branques 
coronàries, que en cas d’obstrucció serveixen com a circulació col·lateral, essent capaces 
de funcionar de manera eficaç com a mecanisme de reserva. 
La importància clínica de les artèries coronàries radica en què la seva obstrucció és 
l’origen de la isquèmia (angina de pit [1]) i de l’infart de miocardi (IM). El coneixement de 
la disposició anatòmica i de la fisiologia de la circulació coronària és necessari per a 
comprendre alguns aspectes de la majoria de les malalties cardíaques i, en particular, de 
l’infart de miocardi (IM). La disposició anatòmica varia de forma considerable entre els 
diversos individus.  
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Figura 1.3.1: Cara anterior del cor, amb la situació corresponent a les artèries coronàries dreta, descendent 
anterior esquerra i circumflexa [9].  
És important, doncs, conèixer la font principal d’irrigació de les diverses regions 
cardíaques [1]. Pel que fa a les artèries que ens interessen en aquest estudi: 
•  la porció anterior del tabic interventricular (paret que separa els dos ventricles), les parts 
pròximes a les parets anteriors d’ambdós ventricles i la punta cardíaca estan irrigats per la 
branca descendent anterior esquerra; 
•  la major part del ventricle dret, així com la porció posterior del tabic interventricular i la 
part veïna de la paret posterior del ventricle esquerre reben el flux sanguini de l’artèria 
coronària dreta; 
•   tot el ventricle esquerre restant està irrigat per la branca circumflexa. 
L’electrocardiografia [7],[1],[10] és un mètode ràpid, simple i indolor en el qual 
s’amplifiquen els impulsos elèctrics del cor, obtinguts sobre la superfície de la pell. 
Aquests impulsos són els que generen la contracció del múscul del cor, i es registren 
sobre un paper en moviment o en un suport informàtic: s’obté aleshores el senyal 
electrocardiogràfic (ECG), el qual es defineix com un registre lineal de l’activitat elèctrica 
del cor que es va succeint en el temps. 
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Per a realitzar una electrocardiografia, es col·loquen petits contactes metàl·lics 
(elèctrodes) sobre la pell dels braços, les cames i el tòrax del pacient, que mesuren el flux 
i la direcció dels corrents elèctrics del cor durant cada batec. Cada elèctrode està 
connectat mitjançant cables a una màquina que produeix un traçat específic, que varia 
segons l’elèctrode. Cada traçat representa el registre de l’activitat elèctrica d’una part del 
cor; els diferents traços es denominen derivacions [7],[10]. Cada derivació ve expressada 
per una línia (línia de derivació) que va des de la part (elèctrode) positiva a la negativa de 
la derivació en qüestió. En la figura 1.3.2 s’observa quina és la situació dels cables en 
una silueta humana. 
 
 
 
 
 
Figura 1.3.2:  A: Cables de les tres derivacions clàssiques: I, II i III. [7] 
  B: Derivació I: recull la diferència de potencial entre el braç esquerre (+) i el dret (-). 
   C: Derivació II: recull la diferència de potencial entre la cama esquerra (+) i el braç dret (-). 
   D: Derivació III: recull la diferència de potencial entre la cama esquerra (+) i el braç esquerre (-). 
Així doncs, un senyal ECG representa el corrent elèctric que circula a través del cor 
durant un batec; cada part del senyal ECG és designada alfabèticament. Cada batec 
cardíac comença amb un impuls que primer activa les aurícules; l’ona P representa 
aquest fet. Aleshores, el corrent elèctric flueix cap avall, en direcció als ventricles, 
activant-los (contracció ventricular); el complex QRS representa aquesta activació, també 
anomenada despolarització. Finalment, l’ona T representa l’ona de recuperació (o 
repolarització). En la figura 1.3.3 es representa el senyal ECG durant un batec. 
 
 
 
 
 
Figura 1.3.3: Esquema d’un senyal electrocardiogràfic corresponent a un batec del cor, amb les 
corresponents ones P, T i el complex QRS. L’interval temporal entre l’instant de temps en què es produeix 
el punt R d’un batec i el següent defineix l’interval RR [7]. 
Altres paràmetres importants obtinguts en una electrocardiografia són:  
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• Freqüència cardíaca: nombre de pulsacions per minut. En repòs, el seu valor normal 
oscil·la entre 60 i 100 batecs per minut. 
• Ritme: intervals amb què se succeeixen les pulsacions. El pols normal és regular (els 
intervals són sempre iguals), o mostra una petita variació depenent del temps respiratori.  
• Interval i segment PR: temps de despolarització auricular (activitat elèctrica que 
comporta la contracció auricular). Els valors normals en un adult són de 0,12-0,20 s. 
• Interval QT: temps de repolarització ventricular (relaxació: diàstole ventricular). 
• Pic R: corresponent a la contracció ventricular 
Un senyal ECG permet estudiar cada batec del cor, les vies nervioses de conducció dels 
estímuls i el ritme cardíac. El seu anàlisi és fonamental per a l’estudi dels pacients amb 
arítmies cardíaques, trastorns de la conducció, síndrome de preexitació o amb cardiopatia 
isquèmica [1]. En general és útil per al diagnòstic i l’estudi evolutiu de la majoria de les 
cardiopaties i d’altres malalties. Tanmateix, tot i el seu inestimable valor en el diagnòstic 
d’algunes cardiopaties, s’ha de recordar que un elevat percentatge de pacients afectats 
de cardiopatia isquèmica presenten un ECG normal de repòs i fins i tot d’esforç, i de la 
mateixa manera, el senyal ECG es pot normalitzar després d’un infart de miocardi (IM). 
És obligat, doncs, interpretar-lo dins el context clínic en què s’obté i no confiar-hi 
cegament. 
A la pràctica clínica, la detecció no invasiva d’isquèmia de miocardi es realitza a través de 
l’avaluació de l’electrocardiograma estàndard de 12 derivacions. En una situació 
d’emergència on existeixin símptomes d’una isquèmia aguda o durant monitorització en 
unitats de cures intensives, l’avaluació del segment ST i de l’ona T és l’únic indicador 
disponible avui dia per a detectar presència i nivell d’isquèmia de miocardi [18],[19]. 
També en teràpies trombolítiques d’infart agut de miocardi, la resolució de l’elevació del 
segment ST és un dels mètodes més utilitzats en l’avaluació de la reperfusió (tornada del 
rec de sang després d’eliminar l’obstrucció de l’artèria). Tanmateix, aquestes tècniques 
d’avaluació de la repolarització cardíaca amb el senyal ECG estàndard tenen encara 
limitacions en el seu valor diagnòstic pel que fa a especificitat (percentatge d’individus 
normals que no presenten aquest fenomen) i sensibilitat (percentatge d’individus amb un 
trastorn determinat que presenten aquest fenomen). 
D’aquest fet sorgeix l’interès en estudiar nous paràmetres obtinguts fàcilment a partir de 
l’electrocardiograma. L’interval temporal RR entre dos pics R ens dóna el període del 
batec del cor, i la sèrie RR (successió d’intervals RR, entre contraccions ventriculars d’un 
cor) és una eina clàssica per tal de mesurar el ritme cardíac dels pacients i les seves 
fluctuacions: la variabilitat del ritme cardíac (VRC), analitzada en el present treball. 
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1.4. Obtenció de la sèrie RR 
La variabilitat del ritme cardíac (VRC) s’ha convertit en una eina molt útil per a analitzar el 
ritme cardíac. Consisteix en analitzar l’interval de temps entre dos batecs consecutius 
(senyal RR), sèrie donada pel ritme cardíac i que constitueix un senyal mostrejat no 
uniformement.  
A les següents figures 1.4.1 a 1.4.3 es pot observar el procés d’obtenció de la sèrie RR a 
partir del senyal electrocardiogràfic (ECG). 
 
 
 
 
 
Figura 1.4.1: Llegenda: 
 ti (i = 1..4): instant temporal en què es dóna el batec número i; 
 Ri (i = 1..4): valor del pic R (en mV) 
Electrocardiograma corresponent a 4 batecs del cor. L’interval temporal entre l’instant de temps en què es 
produeix el punt R d’un batec i el següent defineix l’interval RR (per exemple, RR1 = t2 – t1, interval temporal 
entre l’instant en què es dóna R1 i l’instant en què es dóna R2). 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 1.4.2: Senyal ECG corresponent a l’electrocardiograma de la figura 1.4.1. Es representa el valor R 
obtingut en funció del número de batec (per exemple, per al batec n=1 tenim R1, etc). 
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Figura 1.4.3: Sèrie RR(n) generada a partir del senyal ECG de la figura 1.4.2. Els punts de valors R 
corresponents a cada batec n (n=1..4: número de batec) no són equidistants: estan separats un valor 
equivalent a l’interval temporal entre un batec i el següent (RR1, RR2, RR3). 
Els metges sovint descriuen l’activitat normal del cor com a “ritme sinusoïdal regular”: si 
els batecs del cor fossin perfectament regulars, les sèries RR donarien lloc a un senyal 
periòdic. Com s’ha mostrat, tanmateix, la realitat no és aquesta: de fet, els intervals entre 
un batec i el següent (les sèries RR) es veuen sotmesos a fortes fluctuacions, tant al llarg 
de la vida com en un mateix dia, doncs el senyal és diferent després d’haver fet exercici  
(valors de l’interval RR entre un batec i el següent molt curts) que mentre es dorm (valors 
RR majors). 
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2. Introducció 
La variabilitat del ritme cardíac (VRC o Heart Rate Variabiliy, HRV), o l’estudi de les 
fluctuacions del ritme cardíac mitjançant les sèries RR, ha atret l’interès de molts físics els 
darrers anys degut al seu potencial com a valor predictiu en l’evolució de malalties 
cardíaques. Des del punt de vista d’un enginyer o d’un físic, la seqüència RR no és res més 
que un senyal discret de llarga durada, amb aproximadament uns 10000 valors per cada 24 
hores: RR(n). El problema que es planteja és si poden trobar-se mètodes eficients de 
processament de senyals capaços de distingir sèries RR de pacients sans dels malalts. 
Al llarg del temps, l’anàlisi de la VRC s’ha dut a terme en tres direccions principals, [11]. 
Convencionalment, la VRC s’ha estudiat calculant índexs en el domini temporal, índexs 
basats en operacions estadístiques sobre els intervals RR, especialment la variança [1]. El 
valor absolut de la mitja de la variabilitat depèn de la llargada del període analitzat, essent la 
més comuna, utilitzada i coneguda la de 24h. Més endavant, es va introduir el concepte 
d’anàlisi espectral com a mètode d’estudi de la VRC. Nombrosos investigadors han dirigit les 
seves recerques en aquesta direcció [2]; el principal avantatge de l’estudi en el domini 
freqüencial sobre l’anterior domini temporal, és el fet de poder-se estudiar les oscil·lacions 
dels senyals a una freqüència determinada. Normalment, els investigadors divideixen el 
poder espectral dels senyals en bandes, i les estudiant separadament. 
Finalment, la recerca en aquest sector ha conduït les investigacions cap a una tercera 
direcció: l’estudi de la dinàmica no lineal de la VRC [3]. Aquest mètode d’anàlisi difereix de 
les altres dues principals i més convencionals mesures del ritme cardíac, principalment, en 
què no s’estudia la magnitud de la variabilitat, sinó més aviat la qualitat del senyal. Algunes 
mesures no lineals del ritme cardíac han demostrat ser capaces de detectar alteracions els 
minuts precedents a la l’esdeveniment arrítmic, en general [18]. 
En el projecte es desenvolupen tres mètodes d’anàlisi de la dinàmica no lineal: anàlisi de la 
regressió bi-logarítmica de la densitat espectral de potència (“power-law slope”) [22], anàlisi 
de la funció de fluctuació mitjana (“mean fluctuation function”) [28] i anàlisi de les fluctuacions 
sense tendències (“detrended fluctuation analysis”) [31]. Aquestes tècniques no lineals 
s’apliquen als senyals electrocardiogràfics (ECG) de dues bases de dades (BD).  
Una part important del projecte és la definició de la metodologia a seguir, doncs en 
cadascun dels mètodes desenvolupats s’han de seleccionar els valors més adequats per 
a la seva aplicació. Això s’aconsegueix identificant aquells paràmetres que millor 
permeten diferenciar, per a la BD Staff3, els senyals amb isquèmia coronària dels que no 
en tenen, així com diferenciar, per a la BD NIC, els grups de pacients d’alt i baix risc.  
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3. Bases de dades utilitzades 
3.1. Generalitats 
Tant si tractem els senyals d’una base de dades com de l’altra, ambdues es subdivideixen en 
dos grups de senyals: malalts d’alt risc, que han patit episodi isquèmic o mort sobtada, i de 
baix risc, si no han desenvolupat episodi greu de malaltia cardíaca. 
En ambdues bases de dades, els pacients pateixen isquèmia miocàrdica [8], provocada per 
la insuficiència coronària, terme que indica la desproporció entre les necessitats d’oxigen del 
cor i el rec coronari. Així doncs, la isquèmia (clínicament anomenada angina de pit, 
consistent en un dolor toràcic o una sensació de pressió que es produeix quan el múscul 
cardíac no rep prou oxigen) és el procés mitjançant el qual disminueix l’aportació de sang, 
amb l’oxigen corresponent, al cor. 
El mecanisme que provoca la isquèmia no és sempre el mateix; amb freqüència es tracta 
d’un augment de les necessitats d’oxigen, provocat per canvis en la pressió arterial i la 
freqüència cardíaca (exercici i emocions), en un pacient amb lesions coronàries, mentre 
que en d’altres ocasions el dolor apareix sense causa aparent, suggerint que s’ha produït 
una reducció espontània de l’aportació d’oxigen. 
La causa més comuna, però, d’insuficiència coronària radica en l’obstrucció orgànica de 
les artèries coronàries, i en certes circumstàncies pot provocar angina de pit; en d’altres, 
infart de miocardi; en d’altres, mort sobtada; en d’altres, només alteracions 
electrocardiogràfiques, i finalment, pot ser totalment silenciosa, sense descobrir-se pels 
mètodes normals d’exploració. 
3.2. Base de dades de l’Institut Nacional de Cardiologia de 
Polònia: National Institute of Cardiology (NIC) 
Els senyals d’aquesta primera base de dades (BD), són senyals Holter de 24 hores de 
malalts amb miocardiopatia hipertròfica. Primerament, doncs, farem una breu introducció 
sobre les bases de la monitorització ambulatòria amb Holter, i després una explicació 
sobre la malaltia que caracteritza aquests pacients. 
 
El registre del senyal electrocardiogràfic (ECG) ambulatori durant períodes prolongats de 
la vida diària va ser introduït en cardiologia per Norman J. Holter. Des d’aleshores, 
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aquesta tècnica rep del nom de monitorització amb Holter o ECG de Holter [1],[7],[10] i ha 
tingut un considerable desenvolupament tant des del punt de vista tecnològic com en les 
seves aplicacions clíniques. 
En l’actualitat, la monitorització amb Holter té dues aplicacions fonamentals. En un inici 
aquesta tècnica s’usava només per al diagnòstic i per a la caracterització de les arítmies 
cardíaques, i les seves principals indicacions eren correlacionar de forma objectiva els 
símptomes i les arítmies, conèixer la gravetat, els mecanismes i les circumstàncies que 
les determinaven, i avaluar l’eficàcia del tractament amb fàrmacs antiarítmics. 
Posteriorment, els avenços tecnològics dels equips han permès obtenir un registre 
adequat i fiable del segment ST dins el senyal ECG, el qual ha convertit l’estudi de la 
isquèmia miocàrdica, en l’altra aplicació fonamental de la monitorització de Holter. 
La tècnica de Holter consisteix en un sistema capaç de registrar l’ECG de l’individu en 
moviment, per a la seva posterior visualització i anàlisi. Per això s’ha de disposar d’un 
sistema d’elèctrodes, una gravadora i un electrocardioanalitzador, que constitueixen 
l’equip bàsic de Holter. 
En segon lloc havíem d’aclarir en què consisteix la miocardiopatia hipertròfica [7], malaltia 
cardíaca que caracteritza els pacients els senyals dels quals conformen aquesta BD. 
Bàsicament és un grup de trastorns cardíacs caracteritzats per una hipertròfia ventricular: 
un engrandiment de les parets dels ventricles. Habitualment, un engrandiment de les 
parets musculars del cor representa una reacció del múscul enfront d’un augment del 
treball cardíac. Les causes més freqüents son la hipertensió arterial, l’aprimament de la 
vàlvula aòrtica, i d’altres trastorns que incrementen la resistència a la sortida de sang del 
cor. Tot i això, els pacients amb miocardiopatia hipertròfica no tenen aquestes afeccions. 
En canvi, l’engrandiment que produeix aquesta malaltia en general es deu a una malaltia 
genètica heretada. 
El cor augmenta de gruix, i es torna més rígid del normal, provocant que hi hagi una 
major resistència a l’entrada de sang que prové dels pulmons. Una de les conseqüències 
és un estancament de la sang a les venes pulmonars, que pot fer que es perdi líquid als 
pulmons i, en conseqüència, es produeix ofegament de forma crònica. A més, quan les 
parets ventriculars s’engrosseixen, poden obstruir el flux de sang, impedint aleshores 
l’omplerta adequada del cor. 
A l’annex A.1 s’inclou la llista de pacients que conformen la base de dades NIC de Polònia. 
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3.3. Base de dades Staff3 
Els pacients aquí agrupats pateixen també isquèmia, i els senyals han estat obtinguts  abans 
i durant angioplàstia coronària, per tal d’estudiar el seu efecte en la VRC [20],[21]. 
L’angiografia coronària [7] és l’estudi de les artèries coronàries mitjançant un catèter. Amb 
aquest fi, s’introdueix un catèter molt prim dins una artèria del braç o de la ingle fins a les 
artèries coronàries. Des de l’extrem del catèter s’injecta, dins les artèries, un líquid que 
permet visualitzar-ne l’entorn en una pantalla, proporcionant imatges clares de les cavitats 
cardíaques i de les artèries coronàries. 
Si una persona pateix una malaltia de les artèries coronàries, el catèter també pot utilitzar-se 
per a eliminar l’obstrucció; aquest procediment s’anomena angioplàstia coronària, i és  amb 
el qual han estat tractats els pacients d’aquesta BD. No totes les obstruccions de les artèries 
coronàries són aptes per a l’angioplàstia degut a la seva localització, longitud o d’altres 
característiques. 
El procediment consisteix en introduir, dins l’artèria coronària obstruïda, un catèter amb 
un petit globus inflable al seu extrem, el qual es col·loca a l’alçada de l’obstrucció. A 
continuació, s’infla durant varis segons, procés que es repeteix vàries vegades. És 
necessària una monitorització detallada durant tot el procediment, doncs el globus inflat 
obstrueix momentàniament el flux de l’artèria coronària. Aquesta obstrucció pot produir 
canvis en el senyal ECG, i símptomes d’isquèmia en algunes persones. Si l’angioplàstia 
és efectiva, l’obstrucció es redueix de forma notable. Entre el 80 i el 90 per cent de les 
artèries obstruïdes, s’aconsegueix situar el globus i eliminar l’obstrucció. 
Els senyals d’aquesta BD corresponen a un model experimental molt interessant, doncs 
hi ha un període de temps en el que artificialment (cateterisme) s’ha provocat una 
isquèmia coronària, molt ben localitzada, fet que permetrà estudiar l’efecte que una 
obstrucció d’aquest tipus té sobre el senyal ECG. A més, existeixen pocs estudis en 
humans on s’analitzi la VRC durant angioplàstia. 
Els senyals ECG que componen aquesta base de dades Staff3 els trobem en format 
“ecg”, i per tant els hem de descodificar, de convertir-los en fitxers llegibles, per a poder 
treballar-hi. Després en detectarem els intervals que ens interessen per a dur a terme la 
nostra investigació, és a dir els RR. Aquesta conversió de dades la realitzarem utilitzant 
un programa d’anàlisi de senyals ECG (detector d’intervals), dissenyat i desenvolupat al 
CREB (Centre de Recerca en Enginyeria Biomèdica) per a la detecció de punts 
significatius (R, S, T,...) al senyal ECG [5]. 
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Amb aquest objectiu s’ha implementat la funció “stf2fdr(ecgdir,ecgnr,t,lead)”. Aquesta rutina 
funciona de la següent manera: llegeix l’arxiu del pacient (ecgnr) que es troba en format 
“.ecg” a la base de dades staff3, situat al directori ecgdir del disc dur de l’ordinador, i el 
guarda en 9 arxius binaris, un per a cada derivació (de la 1 a la 9: V1,V2,V3,V4,V5,V6,I,II y 
III), preparats per a ser llegits pel programa abans esmentat per a l’anàlisi del senyal ECG. 
Existeixen 2 arguments d’entrada opcionals: t (vector de dos elements que especifica els 
instants inicial i final de les mostres a adquirir) i lead (vector amb les derivacions desitjades). 
Cada pacient té associats 2 senyals: el corresponent a l’interval de temps en què el pacient 
no es troba encara al quiròfan (fitxer pre_ptca: abans de l’oclusió), i el corresponent a 
l’interval de temps en què el pacient es troba al quiròfan (fitxer ptca), senyal que conté valors 
de l’interval RR abans, durant i després de l’oclusió (amb el catèter), tot i que nosaltres 
només ens fixarem en els instants durant l’oclusió.  
D’aquesta manera podrem observar i estudiar la influència de l’aplicació d’aquest tractament 
als malalts isquèmics. També haurem de tenir en compte que la durada de cadascun dels 
senyals és d’uns 3 minuts aproximadament: haurem d’escurçar-ne alguns per tal de treballar 
amb senyals d’igual durada. Pel que fa al paràmetre d’entrada “lead” (derivació), en un 
primer moment no ens decantem per cap derivació en especial, i per tant les convertirem 
totes als arxius binaris. A continuació, escollirem la derivació amb què es treballarà en funció 
de la bondat de la detecció aconseguida a l’hora d’obtenir els valors dels intervals RR.  
Aquesta bondat fa referència al següent procés: en primer lloc, el programa d’anàlisi de 
senyals ECG obté els valors dels intervals RR corresponents a la derivació del senyal del 
pacient que s’està analitzant, tant dels valors que tenim al fitxer pre_ptca com al fitxer ptca. 
En segon terme, el mateix programa ofereix una opció de filtrat consistent en analitzar cada 
valor RR del senyal obtingut, comparant-lo amb la mitjana mòbil de la resta de valors RR, i 
mantenir-lo només si es troba dins un cert interval acceptable. En cas contrari, el valor RR en 
qüestió es rebutja, eliminant-lo del senyal amb què es treballarà a partir d’aleshores. Aquest 
filtrat es duu a terme per a evitar tractar intervals RR falsos, en el cas en què el programa 
hagi identificat punts com a pics corresponents a punts R del senyal ECG, sense ser-ho.  
Per tant, el senyal filtrat obtingut consta de tants o menys punts que el senyal primitiu del 
qual prové, essent els punts desapareguts els corresponents als valors RR massa grans o 
massa petits en comparació amb els darrers RR mesurats. El procés seria el mostrat a la 
figura 3.3.1, amb un senyal d’exemple. A partir dels dos senyals obtinguts per a cada 
derivació, corresponents als fitxers pre_ptca i ptca de cada pacient, duem a terme un estudi 
comparatiu: les derivacions amb millor detecció són aquelles en què el nombre de punts del 
senyal filtrat no dista massa del nombre de punts del senyal original.  
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Treballem però amb 50 pacients, i dur a terme aquest estudi per a tots ells és un treball 
bastant llarg, i de fet innecessari si tenim en compte que al final treballarem solament amb 
una sola derivació. Així doncs, prenem 5 dels pacients com a mostra i realitzem l’estudi la 
metodologia del qual ha estat detallada a l’annex A.2.2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(C) 
(B) 
(A) 
Figura 3.3.1: (A) Senyal ECG visualitzat amb el programa d’anàlisi de senyals ECG, després d’haver-hi aplicat la 
funció stf2fdr al Matlab; (B): Senyal marcat amb les deteccions dels diferents intervals (RR, QT,...), dutes a terme 
pel mateix programa de d’anàlisi de senyals ECG; (C): Valors de l’interval RR, un cop aquest ha estat filtrat. 
D’altra banda, una característica important que classifica els pacients d’aquesta base de 
dades en subgrups és l’artèria coronària on s’ha produït l’obstrucció. Així doncs, els nostres 
pacients han sofert oclusió en l’artèria coronària dreta (RCA), en l’artèria coronària 
descendent anterior esquerra (LAD) o bé en l’artèria coronària esquerra circumflexa (CIRC), 
situacions de les quals ja han estat comentades a l’apartat 4.1.1. Alhora, aquesta obstrucció 
de l’artèria ha tingut lloc a una distància pròxima (PROX), mitjana  (MID) o bé distant (DIST) 
al seu origen, l’artèria aorta.  
A l’annex A.2.1. s’inclou la llista de pacients que conformen la base de dades Staff3. 
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4. Anàlisi de la dinàmica no lineal del ritme cardíac 
4.1. Anàlisi espectral de la variabilitat del ritme cardíac (VRC) i de 
la regressió bi-logarítmica de la densitat espectral de potència 
(“power-law slope”): β 
4.1.1. Mètodes d’estimació espectral de la variabilitat del ritme cardíac 
El terme “espectre” s’utilitza per a referir-se al contingut en freqüència d’un senyal. El procés 
d’obtenció de l’espectre d’un senyal donat, mitjançant les eines matemàtiques bàsiques, es 
coneix com anàlisi freqüencial o espectral. A la vegada, el procés de determinació de 
l’espectre d’un senyal a la pràctica, basat en mesures reals del senyal, es denomina 
estimació espectral. Aquesta distinció és molt important: en el problema pràctic, el senyal que 
està essent analitzat no condueix a una descripció matemàtica exacta; més aviat, el senyal 
pot ser portador de certa informació que intentem extreure. Si aquesta informació pot ser 
obtinguda directament o indirecta a partir del contingut espectral del senyal, fem estimació 
espectral sobre el senyal, obtenint així una estimació (~aproximació) de l’espectre del senyal. 
En aquest apartat de l’estudi, doncs, durem a terme l’estimació de les característiques 
espectrals de senyals electrocardiogràfics (ECG), caracteritzats com processos aleatoris. 
Així com aquest tipus de senyal, molts dels fenòmens que tenen lloc a la natura es 
caracteritzen millor estadísticament en termes de promig, i es modelen bé com processos 
aleatoris. La major part de senyals d’interès pràctic es poden descompondre en la suma 
de components sinusoïdals. Per a la classe de senyals periòdics, aquesta descomposició 
es denomina sèrie de Fourier; per a la classe de senyals d’energia finita, la 
descomposició s’anomena transformada de Fourier. 
La Densitat Espectral de Potència (DEP) [26] és la resposta freqüencial d’un senyal aleatori o 
periòdic. Ens indica on és distribuïda la mitjana de la potència del senyal, és a dir, les 
contribucions rítmiques dominants, en funció de la freqüència. En el cas que s’estudia ara, 
doncs, el senyal ECG, la freqüència està representada en la forma cicle/batec. La morfologia 
de l’espectre i les àrees i freqüències dels pics més importants han de quantificar 
directament les diferents influències dels complicats mecanismes de control del ritme 
cardíac. 
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La DEP [27] d’un senyal aleatori estacionari (els estadístics del qual no depenen del temps) 
x(t) es pot expressar de dues maneres diferents, però equivalents: 
1. Mètode directe: la DEP (Eq. 4.1.2) és la transformada de Fourier, que ofereix la 
transformació del domini del temps al domini de la freqüència, de la funció 
d’autocorrelació (Eq. 4.1.1) del procés aleatori estacionari x(t): 
(Eq. 4.1.1) { })()()( * ττγ +×= txtxExx E: promig estadístic 
ττγ τπ def Fjxxxx ∫∞
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2. Mètode indirecte: a la pràctica es desconeix la vertadera funció d’autocorrelació, doncs 
es treballa amb una sola realització del procés aleatori (no es pot fer el promig entre 
vàries realitzacions), i perquè els senyals d’aquest tipus presenten fluctuacions. En 
conseqüència, no es pot calcular-ne la transformada de Fourier, i s’adopta un punt de 
vista estadístic, que tracta amb característiques promitjades de senyals aleatoris: es 
treballa amb la funció d’autocorrelació promitjada en el temps , expressió que ve 
donada per l’equació (Eq. 4.1.3) i que utilitzem com a estimació de la funció 
d’autocorrelació estadística γ . La seva transformada de Fourier (Eq. 4.1.4) 
proporciona una estimació P
)(xxR τ
)(τxx
xx(F) de la DEP. 
La DEP és aleshores (Eq. 4.1.5) la potència quadrada de la mitjana de la magnitud de la 
transformada de Fourier, sobre un interval de llarga durada: 
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La longitud finita del registre de la seqüència de dades és la principal limitació a la qualitat de 
l’estimació de l’espectre de potència, i de la seva densitat (DEP). 
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Així doncs, a partir d’aquí existeixen múltiples mètodes a partir dels quals es pot obtenir 
l’estimació de la DEP d’un senyal. Es poden agrupar, però, en dos grups principals: els 
mètodes paramètrics i els que no ho són. A continuació es fa una descripció general; més 
endavant es detalla l’explicació dels mètodes aplicats en aquest estudi. 
La modelització no paramètrica consisteix en estimar la DEP del senyal directament des del 
senyal mateix, de longitud finita, sense fer hipòtesis sobre com es generen les dades. Alguns 
dels mètodes més acceptats i aplicats són el periodograma (de Barlett, 1948), essent alhora 
el mètode més simple existent, el de Welch (1967), una millora del mètode anterior, i el de 
Blackman i Tukey (1958). 
La modelització paramètrica es pot subdividir alhora en dos grups diferents de mètodes: per 
un costat, alguns mètodes paramètrics es basen en fer dues suposicions, no reals, en 
estimar la DEP. La primera, és la hipòtesis segons la qual l’estima de la funció 
d’autocorrelació és nul·la a partir de cert moment, doncs el senyal és finit; la segona, és 
suposar que les dades formen part d’un senyal periòdic. En no ser reals aquestes 
suposicions, la resolució en freqüència i la qualitat de l’estimació de la DEP obtinguda són 
limitades. El principal desavantatge de l’aplicació d’un mètode paramètric d’aquest tipus és la 
necessitat de la disponibilitat de llargs registres de dades, per a obtenir la resolució en 
freqüència requerida. 
L’altre gran grup de mètodes paramètrics, però, en comptes de fer aquestes suposicions, 
extrapolen els valors de la funció d’autocorrelació més enllà dels valors coneguts del senyal, 
en els casos en què es té informació de com es generen les dades. En aquest cas es pot 
construir un model paramètric per a la generació del senyal, amb un nombre de paràmetres 
que es pot estimar a partir de les dades observades. Aleshores, podem calcular la densitat 
espectral de potència derivada d’aquest model, i dels paràmetres estimats. Per tant, la 
resolució en freqüència obtinguda és millor que amb l’altre grup de mètodes paramètrics, 
sobretot en les aplicacions en què només hi ha disponibles registres curts de dades, com és 
el cas dels senyals dels pacients de la base de dades Staff3, les quals consten de batecs 
durant uns 3 minuts, aproximadament. Com s’explicarà més endavant en la memòria, cada 
mètode paramètric pot aplicar-se per tal de fer l’estimació espectral d’un model paramètric o 
un altre de generació del senyal. 
Com a mètodes paramètrics destacables es troben el mètode autoregressiu (AR) de Yule-
Walker, el mètode de Burg, el de la Covariança i el de la Covariança Modificada [12], [13]. 
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4.1.2. Pre-tractament de les sèries RR 
L’estimació de la DEP mitjançant mètodes autoregressius (AR) es duu a terme a partir de 
senyals mostrejats uniformement, és a dir que per a aplicar el mètode de β a les sèries RR 
en estudi, que no ho estan, primer es necessita realitzar un submostreig del senyal. 
El senyal RR(n) no està format de mostres equiespaiades (veure apartat 1.4), doncs cada 
interval RR, obtingut a partir dels punts R consecutius de l’electrocardiograma, té una 
amplada diferent i correspon al temps transcorregut entre un batec i el següent. Per tant 
s’aplica la interpolació cúbica mitjançant splines a cada senyal RR(n), per tal d’obtenir una 
estimació contínua RR(t) a partir de la sèrie discreta, amb el valor RR en funció de l’instant 
temporal en què s’ha donat el batec. Aquest senyal continu RR(t) serà després mostrejat a la 
freqüència de mostreig escollida per tal d’obtenir RR(k), la sèrie RR discreta formada de 
mostres equiespaiades. El procés és el mostrat a les figures 4.1.1 a 4.1.3. 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.1. Sèrie RR(n) discreta d’exemple obtinguda a l’apartat 1.4. Les mostres no són equiespaiades. 
 Llegenda: n (= 1..4) : número de batec; 
  RRi (i = 1..4):  valor de l’interval temporal entre el pic R del batec i el següent (i+1); 
  Ri (i = 1..4): valor del pic R del batec i (mV). 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.2. Sèrie RR(t) d’exemple contínua obtinguda (en blau) en interpolar els valors RR(n) de la figura 4.1.1 
mitjançant regressió lineal. En el present estudi es realitzarà interpolació cúbica per splines. 
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Figura 4.1.3. Sèrie RR(k) d’exemple discreta, de m mostres equiespaiades, obtinguda (en negre) en mostrejar els 
valors RR(t) de la figura 4.1.2. Ara Ri (i = 1..m) correspon al valor del pic R (mV) de cada mostra k (no de cada 
batec n). 
4.1.3. Mètode de càlcul de β 
Bàsicament, la metodologia a seguir per a obtenir el valor de β corresponent a cada senyal 
consta dels següents passos [22],[28]:  
1. A partir del senyal electrocardiogràfic (ECG) dels pacients de cada base de dades, obtenir 
el corresponent senyal RR discret en funció del número de batec n: RR(n); 
2. Obtenir el senyal continu RR en funció de t, RR(t), mitjançant splines (interpolació cúbica); 
obtenir RR(k), amb mostres equiespaiades, en mostrejar aquest senyal. Aquest 
tractament inicial és necessari ja que, com s’ha explicat, l’estimació de la densitat 
espectral de potència (DEP) mitjançant mètodes autoregressius (AR) es duu a terme a 
partir de senyals mostrejats uniformement. Amb Matlab, doncs, per a calcular la DEP s’ha 
de definir la freqüència de mostreig del senyal en estudi, és a dir, la freqüència amb què 
s’obtenen les seves mostres.  
3. Representar l’estimació de la DEP (mV²/Hz) de RR(k) en funció de la freqüència (Hz) en 
escala logarítmica. 
4. La funció resultant és aproximadament lineal: si s’ajusta a una recta, per mínims quadrats, 
i es calcula el pendent corresponent (en diferents intervals que es definiran) s’obté el valor 
del coeficient β. Això implica que DEP(f) ~ fβ (f: freqüència), és a dir, que β és un exponent 
d’escalat, i es pot dir que existeix una llei de potència (no lineal) per a les sèries RR. 
Abans, però, de poder aplicar tots aquests passos, s’ha de fer un estudi previ bastant detallat 
dels diversos paràmetres en joc per al càlcul de la DEP. Com s’ha esmentat a l’apartat 
anterior, la DEP és tan sols una estimació, i per tant existeixen varis camins diferents de 
calcular-la. D’aquesta manera, doncs, s’obtenen en cada cas aproximacions diferents de la 
DEP d’un mateix senyal; la tria condicionarà els resultats finals obtinguts en l’estudi que es 
dugui a terme. 
 
Anàlisi de la dinàmica no lineal del ritme cardíac  Pàg. 27 
Com també s’ha comentat a l’apartat anterior, existeixen dos mètodes de càlcul de la 
DEP d’un senyal. El que s’aplicarà aquí és el basat en els models paramètrics que creen 
primer el model del sistema que genera el senyal en estudi, ja que aquests acostumen a 
produir millors resultats que els mètodes més clàssics no paramètrics, quan la durada de 
les dades de les que es parteix és relativament curta. S’ha de decidir, doncs, quin tipus 
de model paramètric es pretén que sigui el que origina les sèries RR aquí analitzades, 
així com l’ordre amb què es calcularà i el mètode paramètric amb què s’obtindrà, entre 
d’altres paràmetres. Passem doncs a la definició dels paràmetres en joc. 
Model paramètric 
El primer pas a dur a terme és decidir quin model paramètric [24] es farà servir. La 
identificació del sistema que origina una seqüència de dades x(n), el senyal RR en el 
nostre cas, com a sortida d’un sistema lineal, començaria a partir d’una estructura general 
com la donada per l’equació (Eq. 4.1.6): 
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(Eq. 4.1.6) 
 
 
 
Aleshores, l’equació en diferències corresponent seria la donada per (Eq. 4.1.7): 
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 w(n): seqüència d’entrada al sistema 
Aleshores, en els mètodes basats en models paramètrics com els que s’analitzaran aquí, 
el procediment d’estimació espectral té dos passos: donada la seqüència de dades x(n), 
de N mostres 
1. s’estimen els paràmetres {ak} i {bk} del model paramètric; 
2. s’estima de la densitat espectral de potència (DEP) a partir d’aquestes 
estimacions. 
El procés aleatori x(n) generat pel model estimat es denomina procés autoregressiu de 
mitjanes mòbils d’ordre (p,q), denotat per ARMA(p,q). Si q=0 i b0=1, la sortida del model 
x(n) és funció de l’entrada mateixa en els instants anteriors i del valor actual del soroll 
blanc, i es denomina procés autoregressiu d’ordre p, denotat per AR(p); i si en canvi fem 
A(z)=1, el procés s’anomena procés de mitjanes mòbils d’ordre q, denotat per MA(q), i 
aleshores x(n) depèn només del valor actual i en els instants anteriors del soroll [25], [27]. 
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Existeixen d’altres models també possibles, tal com el model FIR (model de resposta 
impulsional finita) o el model ARX (que també té en compte l’existència d’una entrada 
exterior). Tot i això, el model més estès és l’autoregressiu AR, i per dues principals raons: 
primer, el model AR és adequat per a representar espectres amb pics estrets 
(ressonàncies); segon, el model AR produeix equacions lineals molt simples per als 
paràmetres AR. D’altra banda, normalment el model MA requereix molts més coeficients 
per a representar un espectre estret. El model ARMA també proporciona representacions 
eficients dels espectres, però requereix major nombre de paràmetres que el model AR.  
Per aquestes raons escollim un model AR(p) com a generació dels senyals en estudi [14]. 
 L’estimació de la DEP ve aleshores donada per la següent expressió (Eq. 4.1.8).  
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On:  PAR(f): DEP estimada per a un model paramètric autoregressiu 
 T: interval de mostreig 
 p: ordre del model paramètric AR 
 ai: coeficients del model, de variança σ2 
Ordre del model paramètric 
En segon lloc, el factor que influeix de manera important en la DEP obtinguda d’un senyal és 
la selecció de l’ordre p del model paramètric autoregressiu (AR). L’ordre d’un model ens 
dóna idea del grau d’exactitud amb què és aproximat i per tant de l’estimació de la DEP 
corresponent: en general, com major és el grau del model, millor l’estimació, i si seleccionem 
un ordre p massa baix, l’espectre resultant  és massa suau. A la vegada, però, un valor 
elevat de l’ordre d’un model crea pics en l’espectre corresponent. 
Pel que fa doncs a la selecció de l’ordre òptim d’un model AR, primer s’ha de tenir en compte 
els estudis previs que ja s’han realitzat en el mateix camp [15], doncs la qüestió que s’està 
presentant aquí breument, ha estat sovint objecte d’anàlisi. En aquests estudis, doncs, 
s’indica que els valors dels ordres òptims per a obtenir els models paramètrics dels senyals 
es troben entre 8 i 14. Tot i això, els resultats experimentals existents indiquen també que els 
criteris de selecció de l’ordre d’un model no produeixen resultats definitius; d’altres indiquen 
que per a longituds de dades petites (N), l’ordre del model AR s’hauria de seleccionar dins el 
rang [N/3,N/2] per a obtenir bons resultats. Així doncs, a la vegada de tenir en compte les 
conclusions obtingudes en les investigacions ja existents sobre aquesta problemàtica, es fa 
necessària una aplicació particular en cada cas. 
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Bàsicament, el procediment de selecció de l’ordre òptim d’un model paramètric consisteix en 
estudiar l’evolució del valor d’un paràmetre d’indicació de la qualitat del model AR (“criteri”) 
obtingut a partir del senyal a modelar, en funció de l’ordre amb què precisament se’l pretén 
modelar. Cada criteri està relacionat, d’una manera o altra, amb l’error residual de predicció, 
valor del qual al principi disminueix a mesura que augmenta l’ordre del model AR (en 
augmentar l’ordre del model, la precisió del model obtingut també augmenta), primer 
ràpidament per a després anar-se alentint; més endavant, el valor del criteri augmenta, ja 
que també es té en compte la influència negativa de l’augment de l’ordre (més pics en 
l’espectre estimat). 
Es tracta de prendre el valor de l’ordre òptim del model del senyal en estudi com el 
corresponent al mínim de la gràfica generada en representar l’evolució del valor del criteri en 
funció de l’ordre del model amb què ha estat calculat: és l’anomenada “Funció Criteri ”. Hi ha 
casos, però, en què aquest mínim correspon a un valor de l’ordre molt elevat; aleshores es 
pren com a valor d’ordre òptim aquell en què la velocitat de decreixement del valor del criteri 
es fa relativament lenta.  
Existeixen diversos criteris de selecció de l’ordre del model; a l’annex B.1.1 (“Selecció de 
l’ordre òptim d’un model paramètric autoregressiu (AR)”), s’ha inclòs una explicació sobre 
quatre criteris de selecció de l’ordre: aic i fpe segons Akaike [15], mdl segons Rissanen [16] i 
cic segons Broersen [17]). 
Amb la fi de seleccionar l’ordre òptim dels models dels senyals de les bases de dades en 
estudi, s’ha implementat la funció “selarstruc”, amb la qual, a partir de les entrades següents: 
1. el senyal d’entrada a modelar (“x”);  
2. el mètode paramètric amb el qual es vol obtenir aquest model AR (“met”): Burg, 
Covariança, Covariança Modificada, Yule-Walker o Levinson-Durbin; 
3. el vector amb els valors dels ordres del model amb què es vol calcular la funció 
criteri, i entre els quals es decidirà és l’òptim per a cada cas estudiat (“NN”); 
4. el criteri de selecció d’ordre òptim (“c”): aic, mdl, fpe, gic3, cic; 
s’obté: 
1. valor de l’ordre òptim del senyal, segons el mètode i criteri especificats (“nn”); 
2. valors de la funció del criteri (fila 1) per a cada ordre del model (fila 2) (“V”); 
3. valores de la funció del pèrdua (soroll o error) (fila 1) per a cada ordre (fila 2) (“Vn”); 
 
Pàg. 30  Memòria 
Aquesta funció s’executa, en l’estudi de selecció de l’ordre òptim, sobre els senyals RR(k) 
resultat d’haver realitzat interpolació mitjançant splines del senyal original RR(n), i havent 
mostrejat després el senyal a 2 Hz. La metodologia ha estat la següent, per a cada pacient: 
1. Prendre els valors RR del fitxer pre_ptca corresponents als 180 primers segons del 
senyal (que anomenem senyals pre_ptca), els corresponents als 180 darrers segons del 
fitxer ptca (senyals ptca1) i els corresponents als 180 primers segons del fitxer ptca (senyals 
ptca2). Obtenim tres variables discretes per pacient (una per a cada fitxer) que consten de 
dues columnes: a la primera, el valor RR del batec, en ms; a la segona, el número de batec 
corresponent. És a dir, obtenim el valor RR en funció del número de batec n: “RR(n)”. 
2. El senyal obtingut RR(n) no està format de mostres equiespaiades, doncs cada 
interval RR, obtingut a partir dels punts R consecutius de l’electrocardiograma, té una 
amplada diferent (corresponent al temps transcorregut entre un batec i l’altre). Per tan 
s’aplica la interpolació cúbica mitjançant splines a cada senyal RR(n), per tal d’obtenir una 
estimació contínua del senyal, amb el valor RR en funció de l’instant temporal en què s’ha 
donat: RR(t). El senyal obtingut el denotarem, dins les funcions que implementarem a partir 
d’ara, RRsp(t), per a no oblidar que s’ha obtingut mitjançant una interpolació, i que els valors 
dels instants temporals no són, per tant, els reals en què s’ha donat el batec. En mostrejar el 
senyal altre cop el senyal obtindrem un senyal RR en funció del número de batec i format per 
mostres equiespaiades: “RR(k)” (k: instant de mostreig). 
3. Cercar l’ordre òptim corresponent a cada senyal RR(k), aplicant la funció selarstruct 
mitjançant tres criteris de selecció de l’ordre òptim (“aic”, “mdl” i “cic”) i dos mètodes 
paramètrics (Burg i Covariança) de càlcul del model paramètric autoregressiu. 
Al mateix annex B.1.1, s’ha calculat la funció criteri (evolució del criteri de selecció en funció 
de l’ordre del model) mitjançant tres criteris (aic, mdl i cic) sobre 5 pacients de la base de 
dades Staff3, presos com a mostra. Els resultats obtinguts es resumeixen a la taula 4.1. A les 
figures 4.1.4 a 4.1.9 podem veure les funcions criteri graficades per a un mateix senyal 
(fRR_p006b1, corresponent a la primera derivació del senyal pre_ptca del pacient número 6), 
per als tres diferents criteris de selecció de l’ordre i segons dos mètodes paramètrics 
d’estimació del model: Burg i la Covariança. 
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Figura 4.1.4.      Figura 4.1.5. 
[nn,V,Vn] = selarstruc(RRsp,'arburg',5:40,'aic')  [nn,V,Vn] = selarstruc(RRsp,'arcov',5:40,'aic') 
Funció criteri per al model AR del senyal en estudi,  Funció criteri model AR del senyal en estudi 
 trobat a partir del mètode paramètric de Burg, segons trobat pel mètode paramètric de Covariança,  
 el criteri “aic” d’Akaike.     segons el criteri “aic” d’Akaike.  
Ordre òptim obtingut: nn = 20.    Ordre òptim obtingut: nn = 24. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.6.      Figura 4.1.7. 
[nn,V,Vn] = selarstruc(RRsp,'arburg',5:40,'mdl')  [nn,V,Vn] = selarstruc(RRsp,'arcov',5:40,'mdl') 
Funció criteri per al model AR del senyal en estudi,  Funció criteri  model AR del senyal en estudi 
 trobat a partir del mètode paramètric de Burg, segons trobat pel mètode paramètric de la Covariança,  
 el criteri “mdl” de Rissanen.    segons el criteri “mdl’ de . Rissanen. 
Ordre òptim obtingut: nn = 9.    Ordre òptim obtingut: nn = 9. 
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Figura 4.1.8.      Figura 4.1.9. 
[nn,V,Vn] = selarstruc(RRsp,'arburg',5:40’,’cic’)  [nn,V,Vn] = selarstruc(RRsp,'arcov',’5:40’,’cic’) 
Funció criteri per al model AR del senyal en estudi,  Funció criteri model AR del senyal en estudi 
 trobat a partir del mètode paramètric de Burg, segons trobat pel mètode paramètric de Covariança,  
 el criteri “cic” de Broersen.   segons el criteri “cic” de Broersen.  
Ordre òptim obtingut: nn = 11.    Ordre òptim obtingut: nn = 20. 
 
BROERSEN (‘cic’) AKAIKE (‘aic’) RISSANEN (‘mdl’) 
MODEL 
burg cov burg cov burg cov 
pre_ptca 11 20 20 24 9 9 
Pacient 6 
ptca 17 17 17 19 13 17 
pre_ptca 9 8 18 16 7 8 
Pacient 9 
ptca 20 19 50 45 19 45 
pre_ptca 9 10 23 23 9 10 
Pacient 14 
ptca 7 14 50 15 48 15 
pre_ptca 15 32 15 49 15 15 
Pacient 25 
ptca 11 19 50 20 30 20 
pre_ptca 10 20 10 20 7 10 
Pacient 29 
ptca 14 14 42 23 63 13 
Taula 4.1. ordre òptim del model autoregressiu (AR) per als cinc pacients exemple segons els mètodes 
paramètrics de Burg (burg) i de la Covariança (cov), així com segons diferents criteris de selecció de 
l’ordre òptim: cic, aic i mdl  
A la vista dels resultats obtinguts, i tenint en compte la literatura ja existent i comentada a 
l’inici de l’apartat, s’observa que vers l’ordre 14 de tots els gràfics d’evolució dels criteris, el 
pendent corresponent és menys pronunciat que per a valors menors, equivalent a una 
velocitat de decreixement menor del valor del criteri en estudi. Així doncs, es pren aquest 
valor per a realitzar el present anàlisi. 
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Mètode paramètric 
Seguint amb l’esquema de determinació dels diferents paràmetres en joc a l’hora de 
l’estimació espectral de la variabilitat del ritme cardíac (VRC), el següent aspecte a estudiar 
és el mètode paramètric que s’aplicarà per tal d’obtenir el model AR del suposat sistema 
lineal origen dels nostres senyals, i a partir del qual s’estimarà de la DEP. Així doncs, s’ha 
dut a terme un petit estudi de comparació entre els diferents mètodes paramètrics 
d’estimació AR existents. A l’annex B.2 expliquem més detalladament el procés seguit, la 
conclusió del qual ha estat l’elecció dels mètodes de Burg i de la Covariança com a mètodes 
a aplicar.  
Concretament, amb Burg s’obté una alta resolució per a senyals de curta durada com les 
que s’analitzaran i els models obtinguts són estables sempre; amb la Covariança la resolució 
també és bona tot i que una mica menor (millor que amb el mètode de Yule-Walker), i és 
capaç d’extreure freqüències de senyals consistents en varis sinusoides purs, sempre i quan 
aquests no es vegin afectats per soroll, doncs aleshores es produeixen errors.  
Al mateix annex també s’han inclòs els principals avantatges i desavantatges que s’han 
analitzat d’altres mètodes paramètrics existents, tot i que finalment no hagin estat escollits 
per a l’aplicació en aquest treball. 
Freqüència de mostreig: Fs 
Amb Matlab s’ha d’especificar la freqüència (Hz) amb què es mostrejarà el senyal continu del 
qual es vol determinar l’estimació espectral, en el nostre cas RR(t) després d’haver aplicat 
splines al senyal de partida RR(n). D’aquesta manera s’obté el senyal discret equiespaiat 
RR(k) a partir del qual realitzarem l’estimació espectral mitjançant un mètode paramètric.  
Aleshores s’obtenen dos vectors: un amb els valors de l’estimació de la densitat espectral de 
potència (en unitats de potència per Hz), i un altre amb F, vector de freqüències (Hz) a la 
qual ha estat estimada la DEP. Aquests vectors són els que es graficaran un respecte l’altre, 
en escala logarítmica, i s’ajustarà la gràfica obtinguda a una recta. Finalment, es determinarà 
β en obtenir el valor del pendent d’aquesta recta dins l’interval que interessi. 
Tanmateix, la freqüència de mostreig (Fs) és un factor la influència del qual, al resultat final 
de l’estimació espectral, també s’ha d’estudiar. Així doncs, per a 5 pacients presos com a 
mostra, es compararà el valor de β obtingut segons el mètode paramètric utilitzat i variant el 
valor de la freqüència de mostreig, per a Fs = 1, 2, 4 Hz, per a estudiar la seva influència. 
Alhora, es prendran noves decisions pel què fa a l’aplicació del mètode de la regressió bi-
logarítmica de la densitat espectral de potència, sobre paràmetres que afecten al resultat 
final de β. Els resultats numèrics s’inclouen tabulats a l’annex B.3. 
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Primerament, s’han comparat els resultats obtinguts segons dos mètodes paramètrics: 
Burg i la Covariança. S’observa que aplicant el mètode de la Covariança, els valors de β  
varien fortament en funció del valor de la freqüència de mostreig (Fs), i alguns prenen 
valors molt elevats; aleshores es decideix aplicar la mateixa metodologia per al mètode 
de la Covariança Modificada, per tal de veure si s’aconsegueixen valors menys sensibles 
al canvi del valor de Fs. Els nous resultats obtinguts, però, també s’observen més 
sensibles al canvi de Fs que amb Burg. Les figures 4.1.10 a 4.1.15 són les corresponents 
a l’últim pas del procediment: representació gràfica de la DEP estimada en funció de la 
freqüència, en escala logarítmica, i valor del pendent (β) corresponent a la recta de 
regressió a què s’ha ajustat. El senyal d’exemple correspon als 180 primers segons del 
fitxer pre_ptca del pacient número 6. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.10: DEP en funció de la freqüència en          Figura 4.1.11: DEP en funció de la freqüència en 
escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta        escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta 
corresponent ajustada per mínims quadrats (verd).        corresponent ajustada per mínims quadrats. 
Obtenim β = betaPb = -1.7382. Fs = 1 Hz.         Obtenim β = betaPc = -1.8641. Fs = 1 Hz. 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.12: DEP en funció de la freqüència en           Figura 4.1.13: DEP en funció de la freqüència en 
escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta         escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau),i recta  
corresponent ajustada per mínims quadrats (verd).          corresponent ajustada per mínims quadrats (verd). 
Obtenim β = betaPb = -1.7786. Fs = 2 Hz.          Obtenim β = betaPc = -1.7985. Fs = 2 Hz. 
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Figura 4.1.14: DEP en funció de la freqüència en         4.1.15: DEP en funció de la freqüència en 
escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau) i recta        escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta 
corresponent ajustada per mínims quadrats (verd).       corresponent ajustada per mínims quadrats (verd). 
Obtenim β = betaPb = -2.0521. Fs = 4 Hz.        Obtenim β = betaPc = -2.0400. Fs = 4 Hz. 
Tal i com s’inclou als annexes B.3.1 i B.3.2, s’ha analitzat també la influència de la mida del 
senyal (180 o 300 segons) en l’obtenció de β a una Fs o una altra. La principal conclusió que 
s’extreu és el fet que, per a una mateixa Fs, el valor de β disminueix gairebé sempre quan la 
mida del senyal augmenta. Això és degut, segons els gràfics obtinguts en aplicar el mètode, 
al fet que l’ajust és pitjor per a una mida del senyal major: en el rang en escala logarítmica    
[-1.4, -1], la DEP tendeix a disminuir de cop el seu pendent (es fa més negatiu), afectant al 
valor final de l’índex en estudi. Es decideix doncs, de treballar amb una mida del senyal de 
180 segons. En les figures 4.1.16 a 4.1.21 s’inclouen els gràfics, així com els valors de β 
corresponents, obtinguts amb els mateixos paràmetres que a les figures 4.1.10 a 4.1.15, 
però canviant la mida del senyal de 180 segons a 300 segons. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.16: DEP en funció de la freqüència en          Figura 4.1.17: DEP en funció de la freqüència en 
escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta        escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta 
corresponent ajustada per mínims quadrats (verd).        corresponent ajustada per mínims quadrats. 
Obtenim β = betaPb = -2.1372. Fs = 1 Hz.         Obtenim β = betaPc = -4.5897. Fs = 1 Hz. 
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Figura 4.1.18: DEP en funció de la freqüència en           Figura 4.1.19: DEP en funció de la freqüència en 
escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta         escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau),i recta 
corresponent ajustada per mínims quadrats (verd).          corresponent ajustada per mínims quadrats (verd). 
Obtenim β = betaPb = -2.1821. Fs = 2 Hz.          Obtenim β = betaPc = -3.7272. Fs = 2 Hz. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.20: DEP en funció de la freqüència en         4.1.21: DEP en funció de la freqüència en 
escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau) i recta        escala logarítmica, per a l’interval [-3,-1] (blau), i recta 
corresponent ajustada per mínims quadrats (verd).       corresponent ajustada per mínims quadrats (verd). 
Obtenim β = betaPb = -2.3314. Fs = 4 Hz.        Obtenim β = betaPc = -3.0276. Fs = 4 Hz. 
 
Finalment, es decideix aplicar el mètode de Burg al càlcul del model paramètric 
autoregressiu a partir del qual s’estimarà la DEP del senyal en estudi, en ser el menys 
sensible a la variació dels paràmetres analitzats. Igualment es decideix de mostrejar els 
senyals a una freqüència de mostreig de 2 Hz, doncs és aquella amb què s’obté un ajust 
millor de la DEP a una recta, en escala logarítmica i dins l’interval considerat. 
Interval analitzat 
Finalment, cal destacar el fet de la importància de l’elecció de l’interval on ajustar la densitat 
espectral de potència (DEP) que s’obtindrà, en escala logarítmica, que fa necessari un nou 
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anàlisi al respecte. A l’annex B.4 s’han dut a terme algunes proves, calculant β dins diferents 
intervals. A la vista dels gràfics obtinguts per al senyal d’exemple, s’observa una forta 
sensibilitat del valor de β en funció d’aquest aspecte; citem per exemple alguns dels valors 
assolits: β = -3.6721 (figura 4.1.22), resultant de l’ajust de tota la DEP a una recta en escala 
logarítmica, β = -11.2864, realitzant l’ajust de la DEP a una recta dins l’interval [-0.5, 0] (figura 
4.1.23), i β = -1.5604  corresponent a l’ajust de la DEP dins l’interval [-3, -1]: (figura 4.1.24). 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.22: estimació de la DEP en funció de la         Figura 4.1.23: estimació de la DEP en funció de la 
freqüència en escala logarítmica, i recta de regressió         freqüència en escala logarítmica i recta de regressió 
corresponent obtinguda mitjançant el mètode          corresponent obtinguda mitjançant Burg i dins 
paramètric de Burg, i dins tot l’interval sencer:         l’interval [-0.5,0]: β = -11.2864; r = 0.9629 
S’obté β = -3.6721; r = 0.7981. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.24: estimació de la DEP en funció de la freqüència en escala logarítmica, i recta de regressió 
corresponent, obtinguda  mitjançant el mètode paramètric de Burg. Interval [-3,-1]: β = -1.5604; r = 0.9757. 
Així doncs, després de l’anàlisi dut a terme calculant el valor de β i del coeficient de regressió 
lineal corresponent per al pacient d’exemple i dins diferents intervals en escala logarítmica, 
així com consultant la literatura existent relacionada [23], es decideix realitzar l’ajust, per a 
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cada pacient, dins dos intervals. Es calcula aleshores el valor de β15 dins l’interval logarítmic 
[-2.5, -1.5], corresponent a un interval en freqüències de la DEP de [0.003, 0.03] (Hz); i s’obté 
β1 dins l’interval logarítmic [-2.5, -1], interval en freqüències corresponent a [0.003, 0.1] (Hz).  
Aquests valors β15 i β1 es calcularan per a cada senyal pre_pcta (de durada 180 segons), 
ptca1 (darrers 180 segons del senyal ptca) i ptca2 (primers 180 segons del senyal ptca). Es 
fa la distinció entre els primers minuts i els darrers de l’oclusió coronària per a estudiar alhora 
si existeix influència en la variabilitat del ritme cardíac d’un pacient durant oclusió coronària, 
segons si es troba al principi de l’obstrucció o al final. 
4.1.4. Aplicació a la BD NIC i estudi estadístic de les diferències entre grups 
Un cop s’han decidit els valors dels paràmetres a usar, a l’annex B.4 (“Metodologia per al 
càlcul del paràmetre β”) s’ha inclòs un exemple on es pot observar visualment i/o numèrica el 
resultat de cadascun dels passos, ja esmentats, a seguir per al càlcul de β segons el mètode 
de la regressió bi-logarítmica de la densitat espectral de potència (DEP). Cada pas ha estat 
també detallat, incloent la corresponent funció implementada. Es calcula β i, per a cada cas, 
el coeficient de regressió lineal (r), el qual ens dóna una idea del percentatge de valors reals 
de la DEP en escala logarítmica que són explicats per la recta de regressió corresponent. Els 
exemples d’aplicació per a la base de dades NIC es troben a l’annex B.5.2. 
A continuació s’inclouen a les figures 4.1.25 a 4.1.30, els gràfics obtinguts per a un pacient 
exemple, que resumeixen la metodologia emprada. 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.25: valors reals del senyal RR(n), és a dir,  Figura 4.1.26: senyal RR(t) continu obtingut  
dels punts discrets corresponents al valor de l’interval  mitjançant interpolació cúbica per splines al  
temporal RR en funció del número de batec (n).  senyal RR(n) original 
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Figura 4.1.27: representació gràfica de l’estimació de la DEP d’un senyal ECG general, mitjançant Burg i 
Covariança com a mètodes paramètrics, i p = 14 com a ordre òptim, en funció de la freqüència. En aquest cas, la 
DEP obtinguda és pràcticament igual amb ambdós mètodes, visualment. 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.28: representació gràfica estimació de la DEP d’un senyal ECG general, mitjançant Burg i Covariança 
com a mètodes paramètrics, p = 14 com a ordre òptim, en funció de la freqüència en escala logarítmica. 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.29: representació gràfica en escala   Figura 4.1.30: representació gràfica de DEP(f) del senyal 
logarítmica de DEP (f) del senyal en l’interval  en l’interval [-2.5,-1] en escala logarítmica. 
[-2.5,-1.5]. S’obté β15 = -1.9944; r15 = 1.  S’obté β1 = -1.8336; r1 = 0.9963. 
 
Els valors obtinguts del paràmetre β per a la base de dades NIC han estat els inclosos en les 
taules de l’annex B.5.1 (“Valors de β obtinguts per a la base de dades NIC”); a l’annex B.5.3 
(“Estudi estadístic de les diferències entre grups “) es tabulen els resultats de l’anàlisi 
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estadístic corresponent, on s’han inclòs els valors de la mitjana i desviació estàndard per a 
cada grup de significació tingut en compte, a més dels p-valors obtinguts. A l’annex B.5.2 
s’inclou el mètode aplicat a un senyal i els resultats gràfics corresponents. 
Malauradament, β no ens serveix com a criteri de diferenciació entre els pacients amb 
miocardiopatia hipertròfica, doncs per a cap dels anàlisis duts a terme el nivell de significació 
és prou bo: no s’aconsegueix diferenciar els grups d’alt i baix risc, ni dins d’un mateix grup de 
risc, qualsevol subconjunt tenint en compte el sexe i/o l’edat del pacient. Aquest fet demostra, 
tenint en compte els resultats obtinguts realitzats sobre pacients amb malalties cardíaques 
diferents on β era capaç de diferenciar significativament els pacients segons el nivell de risc 
[22], que segons la malaltia tractada, la VRC mostra un tipus comportament o un altre. 
4.1.5. Aplicació a la BD Staff3 i estudi estadístic de les diferències entre 
artèries i posicions 
Els exemples d’aplicació per a la base de dades Staff3 es troben a l’annex B.6.2 (“Exemples 
gràfics del mètode β obtinguts per a la base de dades Staff3”). A continuació s’inclouen a les 
figures 4.1.31 a 4.1.35, els gràfics obtinguts per a un pacient exemple, que resumeixen la 
metodologia emprada. 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.31: valors reals del senyal RR(n), és a dir,  Figura 4.1.32: senyal RR(t) continu obtingut  
dels punts discrets corresponents al valor de l’interval  mitjançant interpolació cúbica per splines al  
temporal RR en funció del número de batec (n).  senyal RR(n) original 
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Figura 4.1.33: representació gràfica de l’estimació de la DEP d’un senyal ECG general, mitjançant Burg i 
Covariança com a mètodes paramètrics, i p = 14 com a ordre òptim, en funció de la freqüència. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1.34: representació gràfica en escala   Figura 4.1.35: representació gràfica de DEP(f) del senyal 
logarítmica de DEP (f) del senyal en l’interval  en l’interval [-2.5,-1] en escala logarítmica. 
[-2.5,-1.5]. S’obté β15 = -1.9372; r15 = 0.9996. S’obté -1.8981; r1 = 0.9996. 
 
Els valors obtinguts del paràmetre β per a tota la base de dades Staff3 han estat els inclosos 
en les taules de l’annex B.6.1 (“Valors de β obtinguts per a la base de dades Staff3”); a 
l’annex B.6.3 (“Estudi estadístic de les diferències entre grups “) es tabulen els resultats de 
l’anàlisi estadístic corresponent, on s’han inclòs els valors de la mitjana i desviació estàndard 
per a cada grup de significació tingut en compte, a més dels p-valors obtinguts.  
S’han dut a terme estudis comparatius, primer per al conjunt global de senyals, entre 
pre_ptca i ptca, per tal de saber si el valor de β diferencia significativament pacients amb 
oclusió coronària (senyals ptca) o sense (pre_ptca). Segon, únicament per als senyals 
corresponents a pacients amb oclusió coronària, on el valor de β podria indicar si hi ha 
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diferències significatives entre pacients amb isquèmia segons l’artèria coronària obstruïda, i/o 
segons la distància de l’obstrucció a l’aorta, indicant-nos la influència d’un episodi isquèmic 
(on una part del cor es queda sense rec sanguini) en la variabilitat del ritme cardíac (VRC) 
d’una persona. Tercer i darrer, s’ha analitzat l’existència de diferència estadísticament 
significativa de β entre els senyals pre_ptca i ptca, per als subconjunts amb una 
característica de les estudiades en comú (per exemple, diferència entre abans i durant 
l’oclusió per als pacients amb obstrucció a l’artèria coronària dreta, RCA). 
Dins el segon grup d’anàlisi, per a senyals de ptca, s’han obtingut els nivells de significació 
corresponents als conjunts comparatius següents: 
• segons l’artèria coronària obstruïda: nivell de significació entre artèria obstruïda dreta 
(RCA) i descendent anterior esquerra (LAD), entre RCA i circumflexa (CIRC), o bé 
entre LAD i CIRC; 
• segons la distància des de l’obstrucció a l’artèria aorta: nivell de significació entre 
obstrucció proximal (PROX) i distant (DIST), entre PROX i distància mitja (MID), o bé 
entre DIST i MID; 
• segons la distància des de l’obstrucció a l’artèria aorta, per als pacients amb oclusió a 
l’artèria LAD: nivell de significació entre PROX i DIST, entre PROX i MID, o bé entre 
DIST i MID; s’ha realitzat el mateix anàlisi estadístic, per als pacients amb oclusió a 
l’artèria RCA i a l’artèria CIRC; 
• segons l’artèria coronària obstruïda, per als pacients a una distància des de 
l’obstrucció a l’artèria aorta PROX: nivell de significació entre obstrucció RCA i LAD, 
entre RCA i CIRC, o bé entre LAD i CIRC; s’ha realitzat el mateix anàlisi estadístic, 
per als pacients amb distància a l’artèria aorta DIST i MID; 
Els resultats més interessants s’han resumit a la taula 4.3.1. 
 
 
 
Grups  pre - durant 
ptca 
β (µ ± σ) 
pre_ptca 
β (µ ± σ) 
b15_u180  ptca1 
β (µ ± σ) 
b15_p180  ptca2 
p-valor 
(Mann-Whitney) 
Tots (n = 50) -1,9344 ± 0,0467 -1,9703 ± 0,1094 -1,9737 ± 0,1161   0.029*    0.052** 
LAD (n = 15) -1,9166 ± 0,0342 -1,9983 ± 0,1732 -2,0005 ± 0,1785 0,062*      0.10** 
PROX (n = 25) -1,9255 ± 0,0359 -1,9698 ± 0,0946 -1,9754 ± 0,1019   0,037*    0,024** 
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Taula 4.3.1: valors de β (mitja ± variança) i p-valors obtinguts. Nomenclatura: 
• pre - durant ptca  tots: nivell de significació entre els senyals durant oclusió coronària o abans; 
• pre - durant ptca LAD: per als pacients on l’obstrucció s’ha donat a l’artèria descendent anterior esquerra (LAD), 
nivell de significació entre senyals abans o durant oclusió coronària; 
• pre - durant ptca PROX: per als pacients on l’obstrucció s’ha donat a una distància pròxima a l’artèria aorta 
(PROX), nivell de significació entre senyals abans o durant oclusió coronària; 
• b15_u180: β15 calculada per als últims 180 segons de senyal ptca (ptca1); 
• b15_p180: β15 calculada per als primers 180 segons de senyal ptca (ptca2); 
• β15: β calculada dins l’interval de freqüències [0.003, 0.03] (Hz); dins l’interval logarítmic [-2.5, -1.5]. 
• p-valor*: nivell de significació entre pre_ptca i ptca1 
• p- valor**: nivell de significació entre pre_ptca i ptca2 
En el conjunt de totes les artèries obstruïdes i a qualsevol distància respecte l’artèria aorta 
(per a tots els senyals de la base de dades)  el valor de β disminueix significativament en la 
VRC mesurada en els últims 180 segons de l’oclusió coronària (ptca1), utilitzant l’interval 
logarítmic [-2.5, -1.5] corresponent a l’interval de freqüències [0.003, 0.0316] Hz. 
Concretament, p = 0.029 amb la prova de Mann-Whitney, i la mitjana d’aquest pendent 
disminueix de -1,9344 a -1,9703. En els primers 180 segons de l’oclusió (b15_p180) l’índex 
β15 també disminueix, tot i que amb un nivell de significació menor (p = 0.052). Podem veure 
la disminució del pendent β15 del senyal pre_ptca al ptca a les figures 4.1.36 i 4.1.37. 
 
 
 
 
 
 
   (A)      (B) 
Figura 4.1.36. Densitat espectral de potència (DEP) en escala logarítmica i ajust dins l’interval [-2.5, -1.5] per al 
pacient número 6 per al senyal (A) pre_ptca i (B) ptca1. El paràmetre β15 diferencia significativament els senyals 
abans o durant oclusió coronària: per als 180 darrers segons, el pendent de la regressió bi-logarítmica de la DEP 
és menor durant l’oclusió. 
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Figura 4.1.37: rectes de regressió corresponents a la regressió bi-logarítmica de la DEP de la figura 4.1.25. 
S’observa un pendent significativament més negatiu de l’ajust corresponent als 180 darrers segons del senyal de 
ptca (ptca1) que per als darrers 180 segons de pre_ptca. 
 
L’oclusió arterial proximal produeix una disminució significativa (p < 0.05) de β15 per als dos 
intervals d’anàlisi durant oclusió coronària, els 180 primers (ptca2) i els 180 últims  (ptca1) 
segons del senyal ptca. En particular la mitjana disminueix de -1,9255 a -1,9754 per a ptca1, 
i de -1,9255 a -1,9698 per a ptca2. 
El paràmetre β no mostra diferències significatives en la VRC durant oclusió coronària entre 
les diferents artèries; tanmateix, en les oclusions en l’artèria LAD s’observa una important 
disminució dels valors de β15: p = 0.10 per a ptca1, p = 0.062 per a ptca2. Les mitjanes 
corresponents disminueixen de -1,9166 a -2,0005 i de -1,9166 a -1,9983, respectivament. 
Finalment, es troba un cas semblant pel que fa als pacients amb obstrucció a l’artèria 
coronària dreta (RCA), segons si aquesta ha tingut lloc a una distància mitjana (“MID”) o 
llunyana (“DIST”) del seu origen (veure annex B.6.3): no s’obtenen diferències significatives 
en els resultats, però la mitjana del valor de β15 disminueix de manera important (p = 0.055) 
en els últims 180 segons durant oclusió, de -1,9378 ±  0,0381 (RCA mid) a -1,9771  ±  
0,0339 (RCA dis). 
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4.2. Anàlisi de la funció de fluctuació mitjana (“mean fluctuation 
function”): F(n) 
4.2.1. Mètodes de càlcul de F(n) 
El segon mètode d’anàlisi de la dinàmica no lineal que tot seguit es tracta, estudia el  
paràmetre α (alfa), valor obtingut a partir de la funció de fluctuació mitjana F(n) dels senyals 
RR(n) dels pacients, anomenats B(n) en aquest estudi (on n fa referència al número del 
batec). Segons la literatura existent [28],[29] referent a aquest segon mètode, una de les 
característiques més importants d’aquest paràmetre α és el fet de ser invariant al canvi 
d’escala del senyal RR en estudi.  
Al llarg del temps, l’anàlisi de la VRC s’ha dut a terme diferenciant entre aquells senyals que 
oferien oscil·lacions curtes en el temps i aquells que es caracteritzaven per una oscil·lació 
major. El present mètode calcula el valor del paràmetre α a partir de l’estudi de les 
fluctuacions del ritme cardíac d’un batec al següent (interval RR), al llarg d’intervals molt 
llargs, de fins a 24 hores (~105 batecs). D’aquí el fet que aquest mètode només s’hagi aplicat, 
en aquest estudi, a la base de dades NIC (recordem que conté senyals Holter de 24 hores), i 
no a la base de dades Staff3 (de senyals de duració aproximada 3-4 minuts).  
La funció F(n) es defineix segons l’expressió (Eq. 4.2.1), on la barra superior indica una 
mitjana sobre tots els valors dels números de batec n’.  
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F(n), doncs, mesura la diferència mitjana entre dos batecs, separats un espai de temps de n 
batecs: quantifica la magnitud de les fluctuacions de la sèrie temporal B(n) sobre diferents 
espais de temps n.  
Per exemple, si el senyal de què es disposa és RR(n)=B(n) i consta de 15.000 batecs, es 
calcularia F(n) segons indica l’equació (Eq. 4.2.2), on abs fa referència al valor absolut. 
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S’indica que l’equació que defineix la funció de fluctuació mitjana només es pot calcular fins 
al cas en què (n + n’ = 15000); per tant la mitjana es duu a terme per a (n’ = 15000 – n) 
batecs. Aleshores queda, per a un batec en concret n = 5000, l’equació (Eq. 4.2.3). 
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(Eq. 4.2.3) 
I per tant, la funció de fluctuació mitjana “total” és el vector resultant d’aplicar aquest càlcul 
per a cada batec del senyal en estudi: F=[F(1), F(2),...,F(14998),F(14999)], doncs aquesta 
funció de fluctuació només existeix i està definida fins al penúltim batec del senyal en estudi. 
En aquest cas, doncs, la funció de fluctuació mitjana per al penúltim batec és l’expressada en 
(Eq. 4.2.4). 
F(14999) = abs(B(14999+1)-B(1)) (Eq. 4.2.4) 
 
 
Un cop, calculada la funció de fluctuació, es tracta de graficar-ne els valors en funció del 
valor respectiu de n, en escala logarítmica. Aquest gràfic resulta ser aproximadament lineal, 
segons els estudis duts a terme fins al moment, dins un interval temporal bastant ampli i 
rellevant fisiològicament: [200-4000] batecs (interval [2.3, 3,6] en escala logarítmica). Això 
implica que F(n) ~ nα, és a dir, que α és un exponent d’escalat. 
En la literatura existent sobre aquesta funció de fluctuació mitjana, s’observa que l’exponent 
α és marcadament diferent entre els individus sans i els malalts: teòricament, α és propera a 
0 per als individus sans, i propera a 0.5 per als malalts. 
La metodologia detallada per al càlcul d’aquest paràmetre es descriu detalladament a l’annex 
C.1 (“Aplicació de la metodologia seguida per al càlcul d’ α a un senyal d’exemple”). S’inclou 
també el càlcul del valor del coeficient de regressió r corresponent a cada valor d’α, el qual 
ens dóna una idea del percentatge de valors reals de F(n) (en escala logarítmica) que vénen 
explicats per la recta de regressió corresponent. 
Tots els càlculs s’han realitzat considerant diferents intervals en escala logarítmica: 
primerament, el corresponent a tot el senyal [2.3, 3.6]; a continuació, l’interval més reduït 
[2.5, 3.1]; i finalment, per a l’interval òptim de cada pacient, corresponent a aquell amb què 
s’ha obtingut un millor coeficient de regressió, des de l’interval [2.4, 3] al [3, 3.6]. 
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4.2.2. Aplicació a la base de dades de Polònia (NIC)  i estudi estadístic de les 
diferències entre grups 
A continuació s’inclouen a les figures 4.2.1 a 4.2.4, els gràfics obtinguts per a un pacient 
exemple de la base de dades NIC, que resumeixen la metodologia emprada. 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.2.1: senyal RR(n) del pacient en estudi,  Figura 4.2.2: F(n) en funció del número de batec, 
notat aquí B(n).     en escala logarítmica 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.2.3: F(n) en escala logarítmica amb la recta   Figura 4.2.4: Funció de fluctuació mitjana en  
de regressió corresponent a què s’ajusta dins    funció de n per al pacient en estudi, en escala 
l’interval sencer de batecs: [200, 4000].    Logarítmica, i recta de regressió ajustada per 
Paràmetre obtingut α = 0.0988.    mínims quadrats en el seu interval òptim: 
       [2.5, 3.1]. S’ha obtingut α = 0.1611. 
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Els resultats finals obtinguts dels valors del paràmetre α per a tots els pacients de la base de 
dades NIC han estat els inclosos en les taules de l’annex C.2.1 (“Resultats dels valors d’ α 
obtinguts per a la base de dades NIC”).  S’han realitzat els següents estudis estadístics: 
• diferències entre pacients d’alt i baix risc; 
• en pacients de baix risc, diferències en funció del sexe; 
• en pacients de baix risc, diferències en funció de l'edat (majors i menors de 35 anys); 
• en pacients de baix risc i de sexe femení, diferències en funció de l’edat (majors i menors 
de 35 anys); 
• en pacients de baix risc i de sexe masculí, diferències en funció de l’edat (majors i menors 
de 35 anys); 
• en pacients d’alt risc i menors de 35 anys, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc i majors de 35 anys, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc, diferències en funció de l'edat (majors i menors de 35 anys); 
• en pacients d’alt risc i de sexe femení, diferències en funció de l’edat (majors i menors de 
35 anys); 
• en pacients d’alt risc i de sexe masculí, diferències en funció de l’edat (majors i menors de 
35 anys); 
• en pacients d’alt risc i menors de 35 anys, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc i majors de 35 anys, diferències en funció del sexe. 
Els resultats de l’estudi estadístic s’han tabulat a l’annex C.2.2 (“Estudi estadístic de les 
diferències entre grups”), on s’han inclòs els valor de la mitjana i desviació estàndard per a 
cada grup de significació tingut en compte, a més dels respectius p-valors obtinguts.  
Recordem la nomenclatura utilitzada: 
• α1: valor del paràmetre α obtingut d’ajustar, en escala logarítmica, la funció de fluctuació 
mitjana F(n) en funció del número de batec, dins tot el seu interval [2.3, 3.6]; 
• α2: valor del paràmetre α obtingut d’ajustar, en escala logarítmica, F(n) en funció del 
número de batec, dins l’interval restringit [2.5, 3.1]; 
• α3: valor del paràmetre α obtingut d’ajustar, en escala logarítmica, F(n) en funció del 
número de batec, dins l’interval òptim d’amplada 6 obtingut en cada cas (aquell en 
què el coeficient de regressió fos el millor). 
 
Es resumeixen els resultats obtinguts en l’anàlisi entre els pacients d’alt i baix risc en la taula 
4.2.1, així com els resultats que han presentat millor significació estadística en les taules 
4.2.2 i 4.2.3, per tal d’extreure’n les conclusions a continuació. 
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Grups 
Alt – Baix risc 
α (µ ± σ) 
Alt risc 
α (µ ± σ) 
Baix risc 
p-valor 
α1: interval complet [2.3, 3.6] 0.0797 ± 0.0488 0.0713 ± 0.0486 n.s 
α2: interval [2.5,3.1] 0.0939 ± 0.05856 0.0817 ± 0.0521 n.s 
α3: interval òptim 0.1470 ± 0.0720 0.1150 ± 0.0566 n.s 
Taula 4.2.1: valors d’ α (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-valor)  entre els 
grups d’alt i baix risc. 
 
Grups 
Homes - Dones 
α (µ ± σ) 
Homes 
α (µ ± σ) 
Dones 
p-valor 
α1: interval complet [2.3, 3.6] 0.0627 ± 0.0479 0.0873 ± 0.0476 0.0358 
α2: interval [2.5,3.1] 0.0673 ± 0.0448 0.1072 ± 0.0555 0.0165 
α3: interval òptim 0.1009 ± 0.0530 0.1414 ± 0.0539 0.0128 
Taula 4.2.2: valors d’ α (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-valor)  segons el 
sexe per als pacients classificats de baix risc. 
 
Grups 
Menors – Majors de 35 anys 
α (µ ± σ) 
Menors de 35 anys 
α (µ ± σ) 
Majors de 35 anys 
p-valor 
α1: interval complet [2.3, 3.6] 0.0655  ± 0.0434 0.0873 ± 0.0579 n.s 
α2: interval [2.5,3.1] 0.0666  ± 0.0458 0.1169 ± 0.0507 0.0019 
α3: interval òptim 0.1038  ± 0.0533 0.1424  ± 0.0582 0.0213 
Taula 4.2.3: valors d’ α (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-valor)  segons 
l’edat per als pacients classificats de baix risc. 
La primera conclusió que s’extreu de taula 4.2.1 és el fet de la no existència de significació 
estadística entre els grups d’alt i baix risc, per a qualsevol de les diferents α calculades. Per 
tant, malauradament aquest paràmetre no serveix com a criteri de diferenciació entre uns 
pacients i uns altres. 
En canvi, s’obtenen resultats interessants pel que fa a l’anàlisi detallat del grup de pacients 
de baix risc. En analitzar la influència del sexe en els valors obtinguts, s’obté diferència 
significativa amb els tres diferents paràmetres α estudiats; concretament, aquell amb el qual 
s’ha obtingut un p-valor menor (millor nivell de significació) ha estat α3, corresponent al valor 
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α dins l’interval on l’ajust de la funció de fluctuació mitjana a una recta presenta un coeficient 
de regressió r millor. Els valors de la mitjana ± desviació estàndard corresponents són 0.1414 
± 0.0539 per a les dones, i de 0.1009 ± 0.0530 per als homes. Per tant, el valor obtingut d’α 
per als pacients de baix risc de sexe femení és significativament superior als del sexe 
masculí. Aquest fet demostra com el comportament de la variabilitat del ritme cardíac (VRC) 
és diferent en funció del sexe de la persona. Gràficament es pot observar aquest fet a la 
figura 4.2.5. 
 
 
 
 
 
 
   (A)      (B) 
Figura 4.2.5: representació gràfica d’α amb la recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot l’interval  
òptim e cada cas: per a (A) pacient r7c-drozdm-DM: sexe femení, interval òptim = [2.5, 3.1] (B) pacient r1c-myrcha-
MR: sexe masculí, interval òptim = [3, 3.6]. El valor d’α corresponent (α3) és significativament superior per als 
pacients de sexe femení. 
Dins el mateix grup de baix risc, s’ha dut a terme l’anàlisi estadístic subdividint els pacients 
segons l’edat: pacients majors i menors de 35 anys. El resultat ha estat també interessant 
tant per al paràmetre α2 com α3. En aquest cas s’ha obtingut millor significació per al 
paràmetre α2, corresponent a uns valors de la mitjana ± desviació estàndard de 0.0666  ± 
0.0458 per als menors de 35 anys, i de 0.1169 ± 0.0507 per als majors d’aquesta edat. En 
aquest cas, doncs, el valor obtingut per als pacients de baix risc majors de 35 anys és 
significativament superior als menors de 35 anys. Com en el cas anterior, α indica l’existència 
d’una diferència en el comportament de la VRC segons l’individu. 
Pel que fa als senyals corresponents als pacients classificats d’alt risc, no s’assoleix 
significació estadística per a cap dels subgrups (segons el sexe i / o l’edat) analitzat; 
tanmateix, aquest fet no es pot considerar rellevant tenint en compte que tan sols tenim 13 
pacients dins aquest grup. Caldria doncs un estudi sobre un grup major de pacients per tal 
de poder aconseguir conclusions fiables. 
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4.3. Anàlisi de les fluctuacions sense tendències (“detrended 
fluctuation analysis”): DFA 
Si els batecs del cor fossin perfectament regulars, les sèries RR donarien lloc a un senyal 
periòdic. Com s’ha mostrat, tanmateix, la realitat no és aquesta: les sèries RR es veuen 
sotmeses a fortes fluctuacions, tant al llarg de la vida com en un mateix dia, doncs el senyal 
és diferent després d’haver fet exercici que mentre es dorm. Aquesta no estacionarietat és el 
problema immediat amb què es troben els investigadors en aplicar anàlisis sobre sèries 
temporals al senyal RR. La qüestió que es planteja és si la seva estructura heterogènia 
deriva solament de les condicions ambientals i l’entorn de l’individu, que no tenen cap relació 
amb la seva dinàmica intrínseca. 
És a dir, que des d’un punt de vista pràctic, si es poden separar les fluctuacions dels senyals 
provenint d’estímuls exteriors de les fluctuacions intríseques generades pel sistema dinàmic 
cardiovascular, els dos tipus de fluctuacions han de tenir comportaments ben diferents. 
Aquest tipus de soroll (l’estímul exterior) pot ser tractat com a “direcció” o “tendència”, i així 
distingir-lo de les fluctuacions més subtils i que podrien revelar propietats intrínseques a la 
dinàmica interna. Amb aquest fi s’introdueix el nou mètode d’anàlisi de senyals fisiològics 
anomenat anàlisi de les fluctuacions sense tendències (“detrended fluctuation analysis 
function”, F-DFA) [30],[33],[34]. 
El present mètode, consisteix en analitzar la llei que governa l’evolució de les correlacions a 
gran escala en el senyal en estudi. Presenta l’avantatge que permet analitzar aquestes 
correlacions contingudes en sèries temporals no estacionàries, i evita la detecció incorrecta 
de correlacions aparents que són degudes a artefactes de la no estacionarietat. Aquest fet és 
important, sobretot en contrast amb les tècniques tradicionals d’anàlisi, que l’ignoren i 
consideren que les propietats estadístiques del senyal són les mateixes al llarg de tot ell. 
4.3.1. Mètodes de càlcul de la Funció DFA (F-DFA) i del coeficient α-DFA (α) 
A continuació es detallen els passos a seguir per al càlcul de la funció DFA (F-DFA) i del 
paràmetre corresponent en estudi α-DFA (α). A l’annex D.1 (“Funcions implementades per a 
l’aplicació de la metodologia per al càlcul de α-DFA”) s’inclouen les funcions implementades 
al respecte, així com l’aplicació varis senyal d’exemple. Seguint la notació utilitzada en 
l’aplicació d’aquest mètode, cerquem la F-DFA per a una sèrie B(i) general, que en el cas 
que s’estudia correspon a la sèrie d’intervals RR(k) de N batecs (n = 1,...,N). Els passos a 
seguir són els següents [28], [30], incloent el resultat de cadascun d’ells mitjançant l’aplicació 
a un senyal d’exemple (figures 4.3.1 a 4.3.9). 
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1. Càlcul de la sèrie integrada de B(i) = RR(k), segons l’equació (Eq. 4.3.1): y(k) 
[ ]∑
=
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1
)()( (Eq. 4.3.1) 
RRave: mitjana del senyal RR sobre la sèrie completa; i: número del batec. 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.3.1: L’exemple es duu a terme a partir de la Figura 4.3.2: Sèrie integrada y(k) corresponent a la sèrie  
sèrie RR(k) = B(i).     d’exemple B(i). 
2. Divisió de y(k) en finestres de mateixa amplada L. No és possible dividir exactament 
els N batecs  en finestres d’amplada L batecs; per tant, per a cada valor de L 
anomenem N’ al major múltiple de L inferior o igual a N. Obtenim doncs N’/L intervals. 
Ajust de y(k), en cada finestra, a una recta, per mínims quadrats. Aquesta recta 
defineix la direcció local (DL) de l’interval considerat, és a dir que representa  la seva 
“tendència”. S’anomena yL(k), k = 1,...,N’ a la concatenació dels successius DL. 
 
 
 
 
 
 
   (A)      (B) 
Figura 4.3.3: seqüència y(k), en blau, dividida en intervals. Cada interval ha estat ajustat a una recta (en 
vermell) per mínims quadrats, definint així la direcció local (DL) de l’interval corresponent: cada recta defineix 
el pendent corresponent a y(k) a cada interval. (A): intervals d’amplada L=1000 batecs ; (B): intervals 
d’amplada L=5000 batecs (en aquest cas l’interval és tan ample que l’ajust és òbviament pitjor que en el cas 
en què L és menor). 
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DW = y(k) – yL(k) (Eq. 4.3.2) 
3. “Desdireccionament” de la sèrie integrada: eliminació de la seva tendència. Per a 
cada finestra d’amplada L batecs, es “desdirecciona” y(k) restant-li yL(k) en l’interval 
considerat (DL), tal i com es mostra a l’equació (Eq. 4.3.2). S’obté el “camí 
adireccional” (“detrended walk”, DW). 
 
Prenent com a exemple a graficar aquell en què y(k) s’ha dividit en finestres d’amplada 
L=100, s’obté la figura 4.3.4. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.3.4: Camí “adireccional” DW per a y(k), quan aquesta ha estat dividida en intervals L=100 batecs. 
 
4. Per a cada valor de L, el valor de F-DFA es defineix segons l’expressió (Eq. 4.3.3). 
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LDFA (Eq. 4.3.3)  
El sumatori que trobem dins aquest càlcul representa la variança de DW per a cada 
interval d’amplada L. Es divideix per N’ per tal de fer la mitjana entre les variances 
de cada interval d’amplada L: obtenim DFA2(L). La funció DFA és l’arrel quadrada 
corresponent a aquest valor. El càlcul de F-DFA, doncs, caracteritza l’arrel 
quadrada de la fluctuació de la sèrie integrada de RR(i). 
 
 
5. Representem gràficament DFA(L) en funció de L, en escala logarítmica. 
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Figura 4.3.5. Representació gràfica de Fd(L) en funció de L, en escala logarítmica. 
6. La funció resultant és aproximadament lineal: si s’ajusta a una recta, per mínims 
quadrats, i es calcula el pendent corresponent s’obté el valor del coeficient α-DFA. 
Això implica que Fd(L) ~ Lα-DFA, és a dir, que α-DFA és un exponent d’escalat, i com 
per als altres paràmetres estudiats, existeix una llei de potència (no lineal) per a les 
sèries RR. Estudis previs [31], [32] han demostrat que F-DFA en funció de L en 
escala logarítmica consta de dos intervals amb dos pendents diferents; cal tenir en 
compte aleshores aquest fet, i ajustar la funció obtinguda a partir de cada senyal a 
dues rectes diferents. L’ajust dut a terme per a una amplada de número de batecs 
L<= 11 s’anomena DFA a curt termini (“short term”, DFA1); al valor α-DFA obtingut 
per a una amplada de número de batecs L> 11 s’anomena DFA a llarg termini (“long 
term”, DFA2). 
 
 
 
 
 
 
  (A)       (B) 
Figura 4.3.6: Ajust del gràfic en escala logarítmica de Fd(L) (en blau) a una recta de regressió (en vermell)  per a 
(A) amplades L<=11 batecs: s’obté  DFA1 =  0.8950; r1 = 0.9901 i (B)  amplades L>11 batecs: s’obté DFA2 = 
0.9259; r21 = 0.9975. 
Per a la base de dades Staff3, doncs, tan sols podrem calcular DFA1, ja que per a amplades 
dels intervals de més batecs, obtenim massa pocs valors de yL(k) com per a després ajustar-
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los a una recta amb un coeficient de regressió adequat. Per a la BD NIC, en canvi, 
calcularem els dos paràmetres DFA. 
A més, pel que fa a DFA2 realitzarem un estudi semblant al realitzat en estudiar el paràmetre 
α: el càlcul es durà a terme en tres intervals diferents d’ajust a una recta, per tal de trobar 
aquell amb què s’obté millor diferència estadística significativa. Primerament, doncs, es 
trobarà DFA21 ajustant a una recta el senyal sencer, que en escala logarítmica es correspon 
a l’interval [1, 4]; segon, DFA22 fent l’ajust a una recta sobre un interval menor i on F-DFA 
sembla ajustar-se millor a una recta: [1.5, 3]; finalment, es farà un escombrat ajustant la DEP 
a una recta dins de varis intervals en escala logarítmica de mateixa amplada, des de l’interval 
[1, 2.5] fins al [2.5, 4], obtenint DFA23 com al corresponent a l’interval amb millor ajust 
(coeficient de regressió r major), obtenint l’interval on la regressió seria l’òptima. Es grafica el 
resultat obtingut per al senyal d’exemple a les figures 4.3.7 a 4.3.9. 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.3.7: Ajust per a tots els valors d’amplades  Figura D.2.6: Ajust per a l’interval [1.5, 3]: 
L>11: S’obté DFA21 = 0.9259; r21 = 0.9975   S’obté DFA22 = 0.8551; r22 =0.9946 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.3.9: Ajust per a l’interval òptim. S’obté DFA23 = 0.9766; r23 = 0.9965; interval òptim = [1, 2.5] 
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4.3.2. Aplicació a la base de dades NIC i estudi estadístic de les diferències 
entre grups 
S’inclouen exemples gràfics de l’aplicació del mètode DFA a aquesta base de dades a 
l’annex D.2.1 ( “Exemples gràfics de l’aplicació del mètode α-DFA a la base de dades NIC”). 
Els càlculs s’han realitzat considerant diferents intervals en escala logarítmica. Així doncs, 
s’han obtingut valors de DFA corresponents a: 
• DFA1: valors de α-DFA de curt termini, per a ambdues BD; 
• DFA21: valors de α-DFA de llarg termini, per al senyal sencer, que en escala 
logarítmica es correspon a l’interval [1, 4]; 
• DFA22: valors de α-DFA corresponents als càlculs realitzats per a valors d’amplada L 
> 11, i per a l’interval [1.5, 3] en escala logarítmica; 
• DFA23: valors de α-DFA corresponents als valors d’amplada L > 11, i per a l’interval 
amb coeficient de regressió r millor entre els intervals en escala logarítmica de        [1, 
2.5] a [2.5, 4]; 
Els resultats corresponents obtinguts per als pacients de la base de dades NIC es troben a 
l’annex D.2.2 (“Valors de α-DFA obtinguts per a la base de dades NIC”); a l’annex D.2.3 hi 
trobem els resultats de l’estudi estadístic, tabulats amb els valors corresponents de la mitjana 
i desviació estàndard per a cada grup de significació tingut en compte, a més dels respectius 
p-valors obtinguts.  S’han realitzat els següents estudis estadístics: 
• diferències entre pacients d’alt i baix risc; 
• en pacients de baix risc, diferències en funció del sexe; 
• en pacients de baix risc, diferències en funció de l'edat (majors i menors de 35 anys); 
• en pacients de baix risc i de sexe femení, diferències en funció de l’edat (majors i menors 
de 35 anys); 
• en pacients de baix risc i de sexe masculí, diferències en funció de l’edat (majors i menors 
de 35 anys); 
• en pacients d’alt risc i menors de 35 anys, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc i majors de 35 anys, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc, diferències en funció de l'edat (majors i menors de 35 anys); 
• en pacients d’alt risc i de sexe femení, diferències en funció de l’edat (majors i menors de 
35 anys); 
• en pacients d’alt risc i de sexe masculí, diferències en funció de l’edat (majors i menors de 
35 anys); 
• en pacients d’alt risc i menors de 35 anys, diferències en funció del sexe; 
• en pacients d’alt risc i majors de 35 anys, diferències en funció del sexe. 
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Es resumeixen els resultats obtinguts en l’anàlisi entre els pacients d’alt i baix risc en la taula 
4.3.1, així com els resultats que han presentat millor significació estadística en les taules 
4.3.2 a 4.3.6, per tal d’extreure’n les conclusions a continuació. 
 
Grups 
Tots 
µ ± σ 
Alt risc 
µ ± σ 
Baix risc 
p-valor 
DFA1 1.0691 ± 0.1993 1.0321 ± 0.1752 n.s 
DFA21 0.9813 ± 0.0413 0.9556 ± 0.0709 n.s 
DFA22 0.9495 ± 0.1053 0.9209 ± 0.0885 n.s 
DFA23 0.9487 ± 0.1073 0.9866 ± 0.1061 n.s 
Taula 4.3.1: valors de DFA1, DFA21, DFA22 i DFA23 (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística 
obtinguts (p-valor)  entre els grups d’alt i baix risc. 
 
Grup 
Baix risc 
µ ± σ 
Homes 
µ ± σ 
Dones 
p-valor 
DFA21 0.92799  ± 0.0463 1.0038 ± 0.0779 <0.001 
DFA22 0.8912 ± 0.0727 0.9735 ± 0.0903 .004 
Taula 4.3.2: valors de DFA21 i DFA22 (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-
valor)  segons el sexe per als pacients classificats de baix risc. 
 
Grup 
Baix risc 
µ ± σ 
Menors de 35 anys 
µ ± σ 
Majors de 35 anys 
p-valor 
DFA1 0.9897 ±    0.1515 1.1163 ±    0.2013 0.0190 
DFA21 0.9409 ± 0.0711 0.9889 ± 0.06345 0.0079 
Taula 4.3.3: valors de DFA1 i DFA21 (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-valor) 
 segons l’edat per als pacients classificats de baix risc. 
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Grups 
Baix risc menors de 35 anys 
µ ± σ 
Homes 
µ ± σ 
Dones 
p-valor 
DFA21 0.9966 ± 0.0397 1.0104 ± 0.1109 0.0378 
DFA22 0.8965 ± 0.0729 0.9966 ± 0.0931 0.0262 
Taula 4.3.4: valors de DFA21 i DFA22 (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-
valor)  segons el sexe per als pacients menors de 35 anys classificats de baix risc. 
 
Grups 
Baix risc majors de 35 anys 
µ ± σ 
Homes 
µ ± σ 
Dones 
p-valor 
DFA21 0.9455 ± 0.0686 1.01503 ± 0.0456 0.0419 
DFA22 0.8693 ± 0.0744 0.9730 ± 0.0926 0.0312 
Taula 4.3.5: valors de DFA21 i DFA22 (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-
valor)  segons el sexe per als pacients majors de 35 anys classificats de baix risc. 
 
Grups 
Baix risc dones 
µ ± σ 
Menors de 35 anys 
µ ± σ 
Majors de 35 anys 
p-valor 
DFA1 0.9728 ± 0.1434 1.1466 ± 0.1723 0.0185 
Taula 4.3.6: valors de DFA1 (mitjana ± variança)  i dels nivells de significació estadística obtinguts (p-valor)  segons 
el sexe per als pacients majors de 35 anys classificats de baix risc. 
La primera conclusió que s’extreu de taula 4.5.1 és el fet de la no existència de significació 
estadística entre els grups d’alt i baix risc, per a qualsevol de les diferents DFA calculades. 
Per tant, malauradament aquest paràmetre no ens serveix com a criteri de diferenciació entre 
uns pacients i uns altres. 
En canvi, obtenim resultats interessants pel que fa a l’anàlisi detallat del grup de pacients de 
baix risc. En analitzar la influència del sexe en els valors obtinguts (taula 4.5.2), s’obté 
diferència significativa amb dos dels diferents DFA; concretament, DFA21 ha obtingut un 
molt bon nivell de significació estadística (p<0.01), permetent-nos dir que aquest paràmetre 
demostra, així com el paràmetre α, que la variabilitat del ritme cardíac té un comportament 
diferent en els homes que en les dones. Els valors de la mitjana ± desviació estàndard 
corresponents són 1.0038 ± 0.0779 per a les dones, i de 0.92799 ± 0.0463 per als homes. 
Per tant, el valor obtingut de DFA21 per als pacients de baix risc de sexe femení és 
significativament superior als del sexe masculí. Podem observar aquest efecte a les figures 
4.3.10 i 4.3.11. 
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Figura 4.3.10: (A) representació gràfica de F-DFA amb la recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot 
el seu interval [1, 4] per al pacient r1c-myrcha-MR de sexe masculí; (B) representació gràfica de F-DFA amb la 
recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot el seu interval [1, 4] per al pacient r8c-gurgul-GK de sexe 
femení. 
 
 
 
 
 
 
 
  (A)       (B) 
Figura 4.3.11: (A) representació gràfica de F-DFA amb la recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot 
el seu interval [1, 4] per al pacient r1c-myrcha-MR de sexe masculí i per al pacient r8c-gurgul-GK de sexe femení. 
(B):representació gràfica de  tan sols les rectes de regressió obtingudes, per als mateixos pacients. El valor del 
pendent  corresponent (α-DFA : DFA21) és significativament superior per als pacients de sexe femení (en verd). 
Dins el mateix grup de baix risc, s’ha dut a terme l’anàlisi estadístic subdividint els pacients 
segons l’edat (taula 4.5.3). El resultat ha estat interessant tant per al paràmetre DFA1 com 
DFA21. S’ha tornat a obtenir millor significació per al paràmetre DFA21 (p = 0.0079), 
corresponent a uns valors de la mitjana ± desviació estàndard de 0.9409 ± 0.0711 per als 
menors de 35 anys, i de 0.9889 ± 0.06345 per als majors d’aquesta edat. En aquest cas, 
doncs, el valor obtingut per als pacients de baix risc majors de 35 anys és significativament 
superior als menors de 35 anys. Altre cop, aquest fet ens indica que existeix un 
comportament diferent de la VRC segons l’edat de la persona. Un exemple gràfic que mostra 
aquest fenomen es troba a la figura 4.3.12 i 4.3.13. 
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  (A)       (B) 
Figura 4.3.12: (A) representació gràfica de F-DFA amb la recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot 
el seu interval [1, 4] per al pacient r7c-drozdm-DM (major de 35 anys); (B) representació gràfica de F-DFA amb la 
recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot el seu interval [1, 4] per al pacient r2c-gurczyn-GP (menor 
de 35 anys). 
 
 
 
 
 
 
 
  (A)       (B) 
Figura 4.3.13: (A) representació gràfica de F-DFA amb la recta de regressió i pendent corresponent a l’ajust en tot 
el seu interval [1, 4] per al pacient r7c-drozdm-DM (major de 35 anys) i per al pacient r2c-gurczyn-GP (menor de 35 
anys); (B):representació gràfica de  tan sols les rectes de regressió obtingudes, per als mateixos pacients. El valor 
del pendent corresponent (α-DFA : DFA21) és significativament superior per als pacients majors de 35 anys (en 
vermell). 
S’ha dut a terme un anàlisi comparant ambdós criteris alhora, per als pacients de baix risc: 
sexe i edat major o menor de 35 anys. S’han trobat bons nivells de significació (p-valor < 
0.05) per als casos en què l’anàlisi s’ha fet diferenciant segons el sexe per al grup de 
pacients menors de 35 anys (taula 4.5.4): el paràmetre DFA22 és significativament  menor al 
sexe masculí  (0.8965 ± 0.0729) que al sexe femení (0.9966 ± 0.0931), amb un valor de p = 
0.0262. El paràmetre DFA21 també obté un bon nivell de significació. 
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També s’ha trobat un bon nivell de significació estadística per al grup de pacients de baix risc 
menors de 35 anys (taula 4.5.5): amb DFA22 s’obté p = 0.0312, indicant que el valor de DFA 
a llarg termini és significativament menor, per als pacients de baix risc i majors de 35 anys, 
per al sexe masculí que per al sexe femení (valors de mitjana ± desviació estàndard de 
0.8693 ± 0.0744 enfront 0.9730 ± 0.0926, respectivament). El paràmetre DFA21 també obté 
un bon nivell de significació, tot i que menor que DFA22. 
Finalment també és bo el nivell obtingut en diferenciar segons l’edat, el grup format pels 
pacients de baix risc que són dones: DFA1 demostra ser significativament menor (amb un 
nivell de significació p = ) per als pacients menors de 35 anys (0.9728 ± 0.1434), enfront dels 
que són majors de 35 anys (1.1466 ± 0.1723). 
Pel que fa als senyals corresponents als pacients classificats d’alt risc, no s’assoleix 
significació estadística per a cap dels subgrups (segons el sexe i / o l’edat) analitzat; 
tanmateix, aquest fet no es pot considerar rellevant tenint en compte que tan sols tenim 13 
pacients dins aquest grup. 
4.3.3. Aplicació a la base de dades Staff3 i estudi estadístic de les diferències 
entre grups 
S’inclouen exemples gràfics de l’aplicació del mètode DFA a aquesta base de dades a 
l’annex D.3.1 ( “Exemples gràfics de l’aplicació del mètode α-DFA a la base de dades 
NIC”); a l’annex D.3.2 s’inclouen els valors de α-DFA obtinguts per a tots els senyals. En 
aquest cas només s’ha calculat el valor del paràmetre DFA a curt termini (valors del 
paràmetre α-DFA corresponents als càlculs realitzats per a valors d’amplada L <= 11) 
degut a la curta durada dels senyals, com ja s’ha comentat. Es recorda la nomenclatura 
referent a aquest paràmetre: 
• DFA1: paràmetre DFA a curt termini per als senyals de pre_ptca, amb el coeficient de 
regressió corresponent r1; 
• DFA11: paràmetre DFA a curt termini per als 180 darrers segons dels senyals de ptca 
(ptca1), amb el coeficient de regressió corresponent r11; 
• DFA12: paràmetre DFA a curt termini per als 180 darrers segons dels senyals de ptca 
(ptca2), amb el coeficient de regressió corresponent r12. 
Analitzant les dades obtingudes dels diferents paràmetres DFA per a la base de dades 
Staff3, amb el programa SPSS realitzem l’anàlisi estadístic corresponent, detallat a l’annex 
D.3.3, on es tabulen els resultats incloent els valors de la mitjana i desviació estàndard per a 
cada grup de significació tingut en compte, a més dels p-valors obtinguts. 
S’han dut a terme tots els estudis comparatius que s’havien realitzat en analitzar 
estadísticament la significació assolida amb β per a la mateixa base de dades: primer per al 
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conjunt global de senyals, entre pre_ptca i ptca, per tal de saber si algun valor de DFA 
diferencia significativament pacients amb oclusió coronària (senyals ptca) o sense 
(pre_ptca). Segon, únicament per als senyals corresponents a pacients amb oclusió 
coronària, on el valor de DFA podria indicar si hi ha diferències significatives entre pacients 
amb isquèmia segons l’artèria coronària obstruïda, i/o segons la distància de l’obstrucció a 
l’aorta, indicant-nos la influència d’un episodi isquèmic (on una part del cor es queda sense 
rec sanguini) en la variabilitat del ritme cardíac (VRC) d’una persona. Tercer i darrer, s’ha 
analitzat l’existència de diferència estadísticament significativa de DFA entre els senyals 
pre_ptca i ptca, per als subconjunts amb una característica de les estudiades en comú. 
Dins el segon grup d’anàlisi, per a senyals de ptca (durant oclusió coronària), s’han obtingut 
els nivells de significació corresponents als conjunts comparatius següents: 
• segons l’artèria coronària obstruïda: nivell de significació entre artèria obstruïda dreta 
(RCA) i descendent anterior esquerra (LAD), entre RCA i circumflexa (CIRC), o bé 
entre LAD i CIRC; 
• segons la distància des de l’obstrucció a l’artèria aorta: nivell de significació entre 
obstrucció proximal (PROX) i distant (DIST), entre PROX i distància mitja (MID), o bé 
entre DIST i MID; 
• segons la distància des de l’obstrucció a l’artèria aorta, per als pacients amb oclusió a 
l’artèria LAD: nivell de significació entre PROX i DIST, entre PROX i MID, o bé entre 
DIST i MID; s’ha realitzat el mateix anàlisi estadístic, per als pacients amb oclusió a 
l’artèria RCA i a l’artèria CIRC; 
• segons l’artèria coronària obstruïda, per als pacients a una distància des de 
l’obstrucció a l’artèria aorta PROX: nivell de significació entre obstrucció RCA i LAD, 
entre RCA i CIRC, o bé entre LAD i CIRC; s’ha realitzat el mateix anàlisi estadístic, 
per als pacients amb distància a l’artèria aorta DIST i MID; 
S’inclouen els resultats que han presentat millor significació estadística a la taula 4.3.7. 
 
DFA11 ptca 
Grup1 – Grup2 µ ± σ (Grup1) µ ± σ (Grup2) p_valor 
PROX - DIS 1,2999 ± 0,3539  0,8626 ± 0,4527 0,034 
MID - DIS 1,2727 ± 0,3635  0,8626 ± 0,4527 0.04. 
Taula 4.3.7. valors de DFA11 (mitjana ± variança) i p-valors obtinguts.  
En el conjunt de totes les artèries obstruïdes i a qualsevol distància respecte l’artèria aorta, 
és a dir, per a tots els senyals de la base de dades, el valor de DFA no diferencia 
significativament els senyals amb oclusió coronària dels que no en tenen.  
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Tot i això, s’obtenen alguns valors interessants: per al conjunt de senyals amb oclusió 
coronària, DFA11 assoleix un nivell de significació estadística bo en diferenciar els senyals 
amb obstrucció una distància pròxima a l’aorta dels que la tenen distant (p = 0.034), així com 
aquests darrers amb els que tenen l’obstrucció a una distància mitjana (p = 0.04): el valor de 
DFA11 disminueix significativament per a les obstruccions distants a l’artèria l’aorta. Aquest 
fet demostra la diferent influència de la distància de l’oclusió que té lloc, a l’origen d’aquesta 
(l’artèria aorta). Es grafica un exemple que mostra aquest fet a les figures 4.3.14 i 4.3.15. 
 
 
 
 
 
 
           (A)      (B) 
 
 
 
 
 
 
 
               (C) 
Figura 4.3.14: (A) representació gràfica de F-DFA amb la recta de regressió i pendent corresponent per al pacient 
número 6 (obstrucció a una distància mitjana de l’artèria aorta); (B) representació gràfica de F-DFA amb la recta de 
regressió i pendent corresponent per al pacient número 10 (obstrucció a una distància pròxima a l’artèria aorta); 
(C): representació gràfica de F-DFA amb la recta de regressió i pendent corresponent per al pacient número 62 
(obstrucció distant a l’artèria aorta); 
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Figura 4.3.15: representació gràfica de  les rectes de regressió obtingudes, per als mateixos pacients 6 (MID), 10 
(PROX)  i 62 (DIST). El valor del pendent corresponent (α-DFA: DFA21) és significativament menor per als 
pacients amb oclusió distant a l’artèria aorta (en negre). 
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Conclusions 
En el present projecte s’han analitzat tres tècniques d’anàlisi de la dinàmica no lineal de la 
variabilitat del ritme cardíac, a partir de les fluctuacions de les sèries RR dels senyals 
electrocardiogràfics (ECG) dels pacients en estudi: regressió bi-logarítmica de la densitat 
espectral de potència dels senyals (on s’obté el paràmetre β per a cada senyal), l’anàlisi de 
la funció de fluctuació mitjana (obtenint α) i l’anàlisi de les fluctuacions sense tendències (on 
el paràmetre estudiat és el DFA).  
Primerament, s’ha revisat meticulosament la metodologia a seguir per a l’obtenció de cada 
paràmetre de la dinàmica no lineal de la variabilitat del ritme cardíac (VRC) en estudi. S’ha 
explicat detalladament cada pas de cada tècnica, aclarint tant els objectius com la utilitat de 
cadascun, i finalment proposant característiques noves a aplicar en certs casos, després 
d’un estudi particular quan aquest ha estat necessari. S’ha analitzat senyals ECG de dues 
bases de dades (BD): BD NIC (National Institut of Cardiology, de Polònia), de malalts amb 
miocardiopatia hipertròfica, i BD Staff3, de pacients sotmesos a oclusió coronària durant 
angioplàstia. Entre les principals conclusions assolides a partir de l’estudi estadístic dut a 
terme per a cada senyal, dins cada base de dades (BD), es destaquen les següents. 
Es demostra l’existència de canvis en la dinàmica de la VRC pel què fa a la diferenciació 
de malalts amb miocardiopatia hipertròfica (BD NIC); concretament, dels tres mètodes 
d’anàlisi no lineal duts a terme, aquells que presenten un nivell de significació més 
satisfactori són α (obtingut a partir de l’anàlisi de la funció de fluctuació mitjana) i DFA 
(obtingut a partir de l’anàlisi de les fluctuacions sense tendències de la VRC), que 
mostren una diferent variabilitat del ritme cardíac depenent del sexe del pacient, així com 
en funció de l’edat. Aquesta darrera conclusió suporta la ja demostrada alteració que 
provoca l’edat en l’escalat fractal [34], que indica la forta influència d’aquest paràmetre en 
els mecanismes que regulen el ritme cardíac. 
Per a la mateixa BD NIC, cal tenir en compte que en haver-hi tan sols 13 pacients d’alt 
risc, els resultats estadístics corresponents no són determinants. Caldria, doncs, aplicar 
els mateixos mètodes aquí estudiats a un nombre major de pacients, per tal de poder 
treure’n més conclusions, pel que fa a la capacitat de distingir significativament pacients 
d’alt i baix risc, segons aquestes tècniques de l’anàlisi de la VRC no lineals. 
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Pel què fa a l’existència de diferència estadística en senyals amb o sense oclusió coronària 
durant angioplàstia (ptca i pre_ptca respectivament), per a la BD Staff3, també els resultats 
assolits són bons. El més important és el fet que β calculada a partir dels darrers 180 segons 
de cada senyal i dins l’interval en escala logarítmica de [-2.5,-1.5], diferencia significativament 
els senyals de pre_ptca i ptca.  
D’altres resultats ben interessants pel què fa a aquest paràmetre, és l’assoliment de 
diferència significativa també abans i després de l’oclusió, però per als subgrups en què 
l’obstrucció té lloc a l’artèria descendent anterior esquerra (LAD) o a una distància pròxima a 
l’artèria aorta. Per tant, podem afirmar que el paràmetre β ens indica com canvia el 
comportament de la VRC dels pacients durant episodis d’isquèmia coronària. 
L’altre mètode d’anàlisi no lineal de la VRC aplicat a aquesta base de dades ha estat 
l’anàlisi de les fluctuacions sense tendències (DFA). La conclusió més important assolida 
en aquest cas ha estat l’existència de diferència significativa, per als senyals durant 
oclusió coronària, entre els que l’obstrucció es troba a una distància pròxima a l’artèria 
aorta dels que la pateixen distant, així com diferenciar els que la pateixen a una distància 
mitja dels que la tenen distant a l’artèria aorta. En ambdós casos, el valor de DFA 
demostra ser significativament menor en els pacients amb obstrucció distant a l’origen 
(l’artèria aorta) de l’artèria corresponent, fet que indica l’existència d’influència del 
fenomen d’aquesta distància en el comportament de la VRC. 
Finalment, cal comentar les conclusions assolides des d’un punt de vista global: s’han 
obtingut resultats ben diferents per a cada base de dades, havent aplicat la mateixa tècnica 
d’anàlisi no lineal; això ens indica que els paràmetres analitzats depenen de la cardiopatia o 
del fenomen en estudi. 
Cal destacar el fet de la capacitat de les noves tècniques no lineals de l’anàlisi de la VRC, de 
poder detectar canvis subtils en el comportament del ritme cardíac, que no són fàcilment 
detectables mitjançant els mètodes tradicionals basats en l’electrocardiograma. Les troballes 
de la present investigació suporten la noció per la qual les noves tècniques d’anàlisi de la 
VRC, donen informació valuosa entre pacients amb malaltia isquèmica. 
Com a extensions futures, es planteja aplicar aquests mètodes a un nombre més gran de 
pacients amb les mateixes característiques als de l’estudi realitzat, i posteriorment 
estendre’ls a l’estudi d’altres patologies cardíaques. 
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